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Sisteme fuzzy. Fuzzy ARTMAP
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Articolul prezintd elemente fundamentale din teoria Juzzy: multimi §i operatori Juzzy, functia

care permite calcularea gradului in care un numdr
Juzzy, inferenfa fuzzy, comtroloare Juzzy,

controloarelor fuzzy. Pe baza definitiilor si c
descris algoritmul de instruire Si arhitectura u

fuzzy este un subset fuzzy al unui alf numecr

aproximarea functiilor continue cu  ajutorul
onceptelor prezentate, in finalul articolului este
neia dintre cele mai importante refele neurale din

leoria rezonanfei adaptive a lui Carpenter st Grossberg, refeaua Fuzzy ARTMAP. Este arditat cif
acestd refea neurald este capabild sd Jormeze hipersuprafete de decizie oricdr de complexe, fiind
singura refea neurald artificiald care poate fi instruitd supervizat in timp real. Ca aplicatie
imediatd, este Sugeratd utilizarea ei in cadrul sistemelor hibride de recunoastere a vorbirii, in

care componenia neurald genereazd etichetele

observat de componenta HMM,

Jonemice corespunzatoare vectorului curent

Cuvinte cheie: numere fuzzy, inferentd fuzzy, controlor fuzzy, reele neurale, Fuzzy ARTMAP,

feoria rezonantei adaptive.
1. Teoria rationamentului aproximatiy

Toate metodele inteligente de rezolvare de
probleme utilizate in informatici sunt carac-
terizate de limitiri g proprietifi com-
putationale specifice. Astfel, retelele neurale

sunt foarte performante in problemele de .

recunoastere de exemple, tn schimb ele nu
sunt capabile si furnizeze explicafii asupra
deciziilor luate. Spre deosebire de ele, siste-
mele fuzzy pot ratjona pe baza unor
informatii imprecise si sunt foarte bune in
furnizarea de explicatii asupra rafiona-
mentului  cfectuat. Acestea pot include
cunostintele expertilor, pornind direct de la
reguli etichetate lingvistic.

Teoretic, retelele neurale $1 sistemele fuzzy
sunt echivalente. Ele pot fi convertite
IeCIproc cu usuringd, chiar daca practica
demonstreaza ci fiecare in parte prezintd
avantaje si dezavantaje. Refelele neurale
sunt adesea instruite prin propagarea inversa
a gradientului erorii in raport cu pondetile
refelei, proces relativ lent, ca urmare a
numdrului mare de iteratii necesare atingerii
minimului global al functiei eroare. In plus,
nu - este  posibild extragerea informatici
structurale (regulile ncorporate in sistem)
pornind direct de la valoarea parametrilor
refelei §i nu existd nici o modalitate de a
introduce direct, in ponderile conexiunilor

retelei, noi reguli. Sistemele fuzzy sunt mult
mai ugor de modificat atunci cand noi reguli
trebuie invétate. Performanta lor poate fi
ugor ajustatd prin modificarea parametrilor

_ce definesc regulile fuzzy invitate. Cu toate .
acestea, sistemele fuzzy sunt utilizate numai
- In aplicatiile cu numar redus de variabile de

intrare, pentru care cunostintele expertului
sunt disponibile.

Cercetdrile din ultimii ani au pus bazele
unor abordari cooperative Fuzzy-NN {1,9].
In principiu, In cadrul acesior sisteme,
retelele neurale fie optimizeazi anumifi
parametri ai sistemului fuzzy, fie prepro-
ceseaz datele de intrare i extrag regulile de
control fuzzy.

1.1. Multimi si operatori fuzzy

Multimile fuzzy au fost introduse de Zadeh
ca o modalitate de reprezentare si mani-
pulare a informatiei imprecise [10]. Definitia
datd de Zadeh unei multimi fuzzy are la bazi
functia de apartenentd asociati multimii
respective. .
ng X —{0,1] (1)

unde X reprezinti o multime nevidd; A
reprezintd multimea fuzzy definiti pe X
Interpretarea care poate fi dati unui element
oarecare {1 4(x) este de grad de apartenenti a
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b argumentului x la mulfimea fuzzy 4, sau ca

.. posibilitatea ca x si apartind lui 4. Daci
‘asociem fiecarui element xeX gradul siu de
“aparfenentd fa mulfimea 4, notat cu p4(x)

sau A(x), multimea fuzzy 4 este complet
determinatd de perechile (x, w4(x)).

A={(xp kext @
Pornind de la definitia de mai sus a unei
multimi fuzzy, Zadeh defineste numerele
fuzzy. Numerele fuzzy sunt entititi care
permit reprezentarea unor expresii de genul
“In jurul Iui &7, “aproape de &’ sau “mult
mai mare decdt &7, unde £ este un numir
real. Astfel, un numir fuzzy 4 este o
mulfime fuzzy de numere reale, caracterizati
de o functic*apartenentd continui, convexi,
normald (3x = A(x)=1) si marginitid. Prin-
tre nwmerele fuzzy mai des utilizate tntalnim
numerele fuzzy exponentiale, triunghiulare
sl trapezoidale. Clasificarea este determinati
de legea de variafie a functiei apartenen
caracteristicd numdrului fuzzy considerat.
Legile de variatic a functiei apartenengi
caracteristice numerelor fuzzy exponentiale
si triunghiulare sunt:

A(x)=e PR g
unde A(x) este un numér fuzzy exponential;

k este parametrul din expresia fuzzy “aproa--

pe de &”; P este un parametru care stabileste
discriminarea

=

—(a—-x)/adacd a-—-oa<x<a
Al)=q1-(x-a)-p dacd a<x<a+P (4)
0 in rest

unde A(x) este un numdr fuzzy triunghiular,
a este centrul numirului fuzzy; o este
marginea stangd; f este marginea dreapti.

Numerele fuzzy trapezoidale reprezentate in
figura 1, pot fi definite pe baza legii de
variatie a numerelor triunghiutare. Ele sunt
folosite pentru exprimarea in logica fuzzy a

unor enunfuri de genul “aproximativ in
intervalul [a,b]”.

Alx 4

X

& a b br-
Fig. 1. Numdr fuzzy trapezoidal

Daca 4 si B sunt doud submultimi fuzzy ale
multimii suport X, spunem ci A este - un
subset al Iui B, dacd A(x) < B(x),Vx e X . In

acest caz, putem determina gradul in care 4

un subset fuzzy al lui B, cu ajutorul

-funct;m RSC (Relative Sigma Count).

2 min(i 4 (x;), 4 5 (x ;)

RSC(B/ 4) = L=

Operatiile mai importante care pot fi
efectuate asupra multimilor fuzzy sunt
intersectia i reuniunea. Acestea pot fi consi-
derate ca o extensie a celor utilizate in teoria
multimilor, unde fiecare punct al spatiului

(ANBY(x) = min{ A(x), B(x)} = A(x) A B(x),
(AU BY(x) = max{ A(x), B(x)} = A(x)v B(x),

Daci p este o propozitie de genul “x este 47,
{1 ar g este o propozitie de genul “y este B”, cu
-4 st B multimi fazzy, 1rnphcat1a fuzzy A—>B

este prin definitie o relatie fuzzy intre 4 si B,

N
Doalx;))
=l

x;eX (5

considerat, poate doar si apartind sau si nu
apartind mulfimii rezultat. Intersectia a dous
multimi fuzzy este definiti cu ajutorul
operatorului “min”, pe cAnd pentru reuniune
se foloseste operatorul “max™:

VxelX (6)

VxelX
Fiecare element al implicatiei (4->B)(u,v) va
fi astfel definit de valorile A(w) si B(v),

asociate perechii ordonate (u,v).
(A= BY(wv) = I A(w), B(v)) = A@) —> B(v) (7)
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Spre deosebire de logica binara, unde opera-
torului implicatie binard i se asociazi o
tabeld de adevdr unicd, in logica fuzzy
rezultatul implicatiei depinde de modelul
fuzzy folosit. Este firesc ca rezultatul
implicatiei fuzzy si poati fi calculat in mai
multe moduri, Intrucdt in functie de expe-
rienta expertului care analizeazd problema,
restrictiile aplicate solutiilor pot fi mai lejere
sau mai severe. Definitiile date operatorului
implicatie in diverse logici fuzzy, sunt:
e Larsen: x—=>y=xy (8)
* Lukasiewicz:x = y = min{l,l ~ x+y}
e Mamdani: x—>y= min{x,y}

o l dacd x<y
e Standard strict; x — y = .

0dacd x>y
I dacd x<y
e (Godel: X— y= y
ydacd x>y

1 dacix<y

Gaines: =
¢ (aines Xy {y /x daci x > y

¢ Kleene-Dienes:x — y = max{ I-x, y}
Una dintre sarcinile importante care revin
proiectantului unui sistem fuzzy real este

alegerea ogicii- fuzzy: potrivite - scopului= -~

urmdrit. Spre exemplu, logica Larsen poate
fi utilizata in cazul in care. implicatia fuzzy
trebuie s modeleze relatia stohastics “si”. In
multe aplicatii este insd utilizata logica

Mamdani. Operatorul implicatie Mamdani,

permite modelarea relatiei cauzale care
existd Intre variabilele fuzzy asupra cirora
este aplicat.

1.2. Sisteme bazate pe reguli fuzzy

Cea mai importantd reguld de inferenta din
cadrul teoriei rationamentului aproximativ a
lui Zadeh este regula GMP (Generalized
Modus Ponens), care extinde in mod natural
in logica fuzzy regula clasicd de inferenta.
Modus Ponens este regula care permite de-
terminarea consecintei logice binare atunci
cand o premisd (ipotezd exprimati sub for-
ma unei implicatii binare) §i un fapt, sunt
cunoscute;

premisd: dacipatunci g  (9)

fapt )7

consecing: q

Dacd 4 si B sunt doui numere fuzzy si
notam cu “o* operatorul de compunere “sup-

min” a unei multimi fuzzy cu o relatie fuzzy,
regula de mferenta GMP poate fi enuntati .

‘astfel:
- ‘premisi: dack x este A atunci y este B (10)

fapt; ‘x este 4’

coﬂsecin;é: yeste B’
unde B este dat de relatia :

B'(@)= (4" o (4~ B)(w) = supmin{4'(u),(4 - BYu,0)} V

Regula GMP se reduce la clasica reguld
Modus Ponens atunci cand 4’=4 si B’=B. Ea
este strins legatd de metoda directi de
inferentd  utilizatd indeosebi in teoria
controlului fuzzy. Dacd in enuntul (10} in
loc sd cunoagtem pe 4° ca dati de intrare,
cunoagtem pe B, se obtine regula de infe-
renta GMT (Generalized Modus Tollens).
Regula, similari clasicei metode a inferentei
mmverse, este foarte mult utilizatdi in
sistemele de diagnozi medicald.

in aplicatiile practice, numiral fuzzy 4>

prezentat la intrarea sistemulul este de fapt
un punct fuzzy (singleton). Functia de

apartenenta a unui punct fuzzy x, este cgali
cu unitatea, doar atunci cand valoarea reald

xg esle atinsd (figura 2).
Alx &

Y

X9 X
Fig. 2. Punct fuzzy

Caleulul functiei apartenents, corespun-
zaloare consecintei fuzzy din regula de
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vinferentd GMP, devine foarte simplu in
“-astfel de situatii. Dac# utiliziim operatorul de
-implicatiec definit de Mamdani,

B'(@) = supmin{xy(),(4 = B)Yu,0)} = sup min{xo (), min{ A(u), B(o)}} =

atunci

consecinta inferentei este exprimati de
functia:

(1)

min{xo () A 41 (xo ), B(o)} = min{ 4 (xo), B@)}, ¥ o

Sistemele fuzzy practice sunt de obicel
descrise de o multitudine de premise (reguli
fuzzy), care confin una sau mai multe

Ji1: dacd xeste dp siyeste By atunci zeste Cy

ipoteze. in cazul particular al unui sistem
fuzzy cu n reguli, formularea (10) devine:

(12)

Jy: dacd xestedp siyeste By atunci zeste Cy

......

Py dacd xested, siyeste By, atunci zeste Cp

x este X siy este ¥,

in formularea generalizatd operatorul “si”
este reprezentat de conjunctia fuzzy, opera-
torul “atunci” este implicatia fuzzy, iar
agregarea {uturor regulilor fuzzy din sistem
se face pe baza reuniunii. Daci notam cu

zeste C

C,f (o) functia de apartenentd corespun-
zatoare regulii indice 7, atunci cidnd perechea
de puncte fuzzy (}g ,¥o) este prezentatd la
intrarea sistemului, rezultatul global este:

C(0) = Cio)v Cy(o)v..vC,(0) unde Cio)= [4:(x0) A Bi(yp)] > Clw)  (13)

in functic de definitia utilizats pentru

operatorii implicati In determinarea funcfiei
apartenentd a rezultatului inferentei, precum
si a modului in care iegirile regulilor
individuale  sunt  obtinute, distingem
urmatoarele metode principale de rationa-
ment fuzzy: Mamdani, Tsukamoto, Sugeno,
Larsen si rationamentul simplificat. In cazul
rationamentului Mamdami, operatorii “gi” si
“atunci” sunt reprezentati de operatorul

“min”, pe cind reuniunea este implementata

Sistemele  fuzzy  simplificate prezinta
avantajul ¢ nu mai este necesari aplicarea
uneia dintre metodele de defuzzy-ficare
cunoscute, 1n  vederea  transformirii

unde

ratorului “max”. Un caz
% rationamentul simplifi-
cat. In cadrul acestui rationament, con-
cluziile specifice fiecdrei reguli fuzzy sunt
exprimate in mod precis, prin relatii de
egalitate de tipul z; = ¢;. Astfel, Tn urma
prezentirii la intrarea sistemului a perechii
de puncte fuzzy (xp,y;), vom obiine la
iesire valoarea reald:

oy = A;(xg) ~ B (yg) (14)

concluziei fuzzy In mirime reald precisa.
Transformarea este implicit integratdi in
legea de variatie a esirii globale a
sistemului.
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1.3. Controloare fuzzy. Aproximarea
functiilor continue

Controloarele conventionale studiate 1in
cadrul teoriei controlului automat au drept
rol funcfional obfinerea unui rispuns
prestabilit la iesirea sistemului controlat.
Procesul de mentinere a iesirii sistemului tn
jurul valorii de referintd, in conditiile
prezentei zgomotului de intrare si a variatiei
parametrilor sistemului, este denumit proces
de reglare. In cadrul acestuia, sistemele de
‘control automat cu bucld inversi, compari
mérimea de intrare a sistemului cu mirimea
sa de iesire. Eroarea astfe]l rezultati este
aplicatd unui controlor, care la randul siu
genereazj actiunea de control necesard siste-
mului reglat,

Spre deosebire de controloarele conven-
fionale, comportamentul dinamic al unui
sistem controlat de un controlor fuzzy este
caracterizat de un set de reguli lingvistice
formulate de un expert. in esentd, aceste
reguli fuzzy de control permit exprimarea
politicii- de control §1 a cunostintelor din
domeniu, -inir-o  manierii foarte simpla.
Sistemele de confrol fuzzy contin patru
-componente de. baza: interfafa fuzzy,
dictionarul de reguli fuzzy, masina de
inferentd fuzzy i interfafa defuzzy. Interfata
fuzzy are drept rol transformarea datelor
precise de intrare In multimi fuzzy. Cel mai
adesea este utilizat In acest sens operatorul
singleton care transformi un numir real inte-
un punct fuzzy (figura 3).

Fuzzy
real
fuzzy
4
Masina Dictior{ar

interfata  |a—m reguli
fuzzy fuzzy

fuzzy

4

real
Defuzzy |— —»

Fig. 3. Controlor fuzzy

Regulile fuzzy recunoscute de sistem sunt
memorate de cdtre dictionarul de reguli
fuzzy, forma generald a acestor reguli fiind
cea prezentatd in (12).

Masina de inferentd fuzzy implementeazi
regula de inferentd GMP, efectudnd in acest
sens urmatoarele operatii: determini nivelul
de activare 4;(xy)A B;(yy) al fiecdrei re-

guli fuzzy; calculeazi iesirea C;(co) a fiecd-
rei reguli fuzzy; reuneste iesirile tuturor
regulilor fuzzy In vederea determinarii i iegirii
globale a sisternului.

Rezultatul de iesire generat de magina de
inferentd este o multime fuzzy care specific
distributia posibilititii actiunii de control.
Conversia inversi a multimii fuzzy rezultati

in actiunea de control precisd (actiune non-

fuzzy), este realizatd de interfata defuzzy.
Dintre metodele de conversie din logica
fuzzy in domeniul real mai des utilizate,
amintim:

» Metoda centrului de gravitatie:

Zz -C(z;)

» Metoda cel mai mic maxim:
Zy = min{z|C(z) = max C(w )}
)]

* Metoda medici maximelor:

ZO

1 N
zy :"A—rsz C(z;) = max
J=1

Cercetlirile din ultimii ani au evidentiat o
proprietate remarcabildi a controloarelor
fuzzy, proprietate care demonstreazi utilita-
tea lor in aplicatiile de control automat si de
interpolare. Aceasta este proprietatea de
aproximator universal care poate fi enuntati
astfel: dacd g este o functie reald continui pe
un interval compact U, si € > 0 este arbitrar
ales, atunci existd un sistem de control fuzzy
avind functia de iesire f care satisface
inegalitatea:

suplg(n) - F(x)|<s  (15)

xell

4Wang a demonstrat in anul 1992 c¢i un

sistem de control fuzzy cu functie de
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apartenentd exponentiald, utilizdnd drept

-operator implicatie §i conjunciie produsul
+ real §i care realizeazi conversia directd real-

“fuzzy cu ajutorul singleton-ului, respectiv
realizeazi conversia inversd pe baza metodei
centrutui de gravitatie, este un aproximator
universal. Acelasi lucru a fost demonstrat in
1995 de Castro gi pentru sistemele de
control In logicd Mamdani care folosesc
funcfii de apartenentd triunghiulare. Opera-
toril implicatie $i conjunctie sunt in acest
caz reprezentali de cétre operatorul “min”,
agregarea regulilor fuzzy in  vederea
determinarii functiei apartenentd a rezulta-
tului realizdndu-se cu ajutorul operatorului
“max”. Acest ultim rezultat, permite demon-
strarea cu Ugurintd a faptului cd §i sistemul
simplificat de reguli fuzzy care utilizeazi
numere fuzzy triunghiulare in logici Mam-
dani, este un aproximator universal.

2. Fuzzy ARTMAP

Reteaua neurald Fuzzy ARTMAP face parte
din teoria rezonantei adaptive - ART (Adap-
- tive Resonance Theory), teorie dezvoltati in-
cepind cu anul 1976 de Stephen Grossberg
si Gail Carpenter la Universitatea din
 Boston. Teoria a fost introdusid in scopul
analizdrii modului in care structurile neurale
din interiorul creierului uman, fnvatd in mod
rapid si stabil schimbdrile care au loc in lu-
mea inconjurdtoare. Teoria rezonantei adap-
tive furnizeazi o solutie la problema menti-
nerii  cunostinfelor memorate  anterior
(problema stabilitétii), atunci cand notiuni
noi trebuie invatate (problema plasticititii).
Grossberg 51 Carpenter au dezvoltat in
cadrul teoriei atdt retele neurale nesuper-
vizate (ART1 [2,4], ART2 [3], ART3 [e],
Fuzzy ART [7]), cét si retele supervizate.
Retelele supervizate denumite de autori si
refele ART predictive, sunt capabile si
genereze vectorul m-dimensional &, cel mai
probabil atunci cind la intrarea retelei este
aplicat un vector n-dimensional @ . Capaci-

tatea de predictie este dezvoltatd prin

Invdtarea mapei definite de perechile ordo-

nate de vectori {a'?,5")}, prezentati in
mod secvential refelei neurale in faza de
instruire. Prima refea supervizati conceputi
de Carpenter si Grossberg a fost refeaua
ARTMAP [5]. Aceasta permitea invitarea
supervizatd a vectorilor binari si oferea in
plus faid de clasica refea MLP si algoritmul
Back-Propagation, posibilitatea autoorgani-
zdrii i autostabilizirii in timp real.

in 1992, Carpenter, Grossberg si Reynolds
au introdus in teoria rezonantei adaptive
refeaua Fuzzy ARTMAP [8], o retea ce
combind logica fuzzy cu structurile ART
predictive. Reteaua Fuzzy ARTMAP consti
din doud retele Fuzzy ART interconectate
prin intermediul unei memorii asociative,
denumitd MapField (figura 4).

Componentele scalare ale vectorilor de
intrare si de iegire receptionati de cele doua
module Fuzzy ART pot lua valori in
intervalul [0,1], permitand astfel maparea
atit a vectorilor binari, cat si a celor
analogici. Pe parcursul nviirii supervizate,
modulul ART, va receptiona un sir de
vectori de intrare {@, }, iar modulul ARTY,
va receptiona girul fintd asociat { b; }. Vecto-
rii de intage §i vectoril fintd sunt initial
preprocesaft in vederea adiugirii componen-
telor complementare. In urma preprocesarii
vectorii. @ §i b vor fi transformati In
vectorii 4 =(@, 1-a) si B=(b, 1-5).
Complementarea vectorilor de intrare si a
vectorilor {intd, permite evitarea erorilor
care apar atunci cnd exemplul de intrare &
este un subset fuzzy al prototipului activ din
modulel ART, , iar predictia nvitatd pentru
acest prototip, nu este cea corecti [8].
Memoria asociativd Fap, (MapField) este

accesatd ori de cite ori existd un prototip
activ. in modulul ART, sau in modulul

ARTy.
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Memorie asociativa I,

I«‘ la Xa
Subsistem
orientare
' Fo | A=(al-a)
a
Fig. 4. F

Dacd ambele module ART, §i ARTy, sunt
active, memoria asociativa Fap, va Invilfa

asociatia ART, —> ARTy existentd. legirea

memoriel asociative va fi egald cu con-
junctia fuzzy dintre vectorul de iesire ¥, al

modulului ARTy, si vectorul W,/ asociat

liniei J a memoriei (indexul J corespunde
nodului ART, activ). Daci este activ, insi,

numai modulul ART, memoria asociativd
va genera la iegire vectorul predictie nvitat
(X, =W,1). In mod similar, dacd modulul
ARTy este activ la iesire, vom obtine
vectorul ¥,. Cand nici unul dintre cele dous

module Fuzzy ART nu este activ i deci nu
existd prototipuri active, iesirea memoriei
asociative este egald ¢u zero.

Algoritmul de invdtare a refelei ncurale
Fuzzy ARTMAP se bazeazd pe determina-
rea, in cadrul fiecarei iteratii, a valorii
functitlor 7" (choice function) si M {(match
function). In definirea acestor doud funcfii
este utilizatd functia RSC (Relative Sigma
Count), funcltic care permite misurarea
gradulul in care un numdr fuzzy 4 este un

Fuzzy ARTo
Ty,
Proces Xp F
urmarire ’
A
Bx(b, i -b) FOb
b
uzzy ARTMAP

_subs.et al numdrului fuzzy B (5). Functia
RSC este practic folositd atat in procesul de
propagare ~-dizecti*-jos-sus  a  activitifii
nodurilor de intrare din stratul ¥y, cat si in
stabilirea invingdtorului din stratul Fy, pe

baza strategiei “winner-take-all”. Expresiile .
functiilor T'si M sunt:

7= |m1r1(f f’_Vn)|
a+ |7
o ] in(Z, WH)]
M{I,W,) = (16)
]

in faza de instruire a retelei  Fuzzy
ARTMAP, ponderile tuturor celor fret
module componente vor fi actualizate.
Pentru instruirea modulului ARTY}, este
folosit clasicul algoritm de invitare al
refelelor neurale Fuzzy ART, prezentat pe
scurt In continuare:

1° Prezintd stratului Fq vectorul de intrare 7

si calculeazi iegirea inifiala a stratului Fy:
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- X=1]
- 2° Calculeazsi valoarea functiei T pentru

toate nodurile din stratul Fo:

[min(Z,7,)
| o+ |7,
3° Alege nodul cu T,(/) maxim:
Tax = max(7T}) i=12,..
4° Determind iegirea stratului 1*2 conform

Tfr(j) =

strategiei “winner-take-all’:
(Y S DA Ty = 0) & T,y = Ty

5% Propaga inapoi spre intrare vectorul de
iesire al retelei si calculeazid noua iegire a
stratului Fy pe baza conjunctiei fuzzy:

s - X =min(l,#7,)
6° Calculeazd valoarea functiei M pentru
nodul activ in vederea verificirii conditiei de
reset sau rezonanti:
]mm([ 7 1 B
| o m
7° Dacd condifia de rezonanti nu este
satisfacutd, reseteazi nodul i alege urmi-
torul nod In ordine descrescatoare (salt la
pasul 3}:

MW )Y<p=T (I)=0
8% Daca condifia de rezonanta este
satisfacutd, modificd ponderile asotiat
nodului activ:

MW, 2 p= W, =B-min(L, W, )+(1-B)- W,

Pentru instruirea modulului ART,, algorit-

MW )_

mul confine modificéri referitoare la modul
de actualizare a parametrului vigilentd p, in
situatia In care modulul Fgp, genereazd un

semnal de reset. Semnalul de reset al
modulului ART, este generat in situatia in

care memoria asociativd Fpp, indica o necon-

cordanta intre vectorul ¥, prescris de ARTY,

si vectorul W, b asociat nodului ARTj, activ

(match tracking). Un alt caz posibil de gene-
- rare a semnalului de reset este cel in care
functia M asociatd nodului activ, nu satlsface

conditia de rezonantd. Acest caz de aparifie

‘a semnalului de reset este cel normal i nu:.:
implica modificarea parametrului vigilentd .
(vigilentd staticd). La declansarea procesului- .-

de wrmdrire (match tracking), parametrul
vigilen{d este modificat conform relatiei:

o |mm([ A
a I['
unde py este parametrul vigilentd dinamici a

+8 (17)

modulului ARTj . 8 este o constantd apropi-
atd de zero; [ este vectorul de intrare; 7,
este vectorul ponderilor legiturilor care
unesc neuronii de intrare cu neuronul activ
de iesire.

Noua valoare a parametrului vigilenta p/,
determind resetarea nodului ART, activ si
Inceperea unui nou ciclu de cautare (pasul 3
al algoritmului de Invitare Fuzzy ART).
Dacai la sfargitul ciclului de cautare existd un
nod care satisface condifia de rezonanti
exprimatd in pasul 8 al algoritmului, ponde-

rile #, ale acelui nod, vor fi actualizate. In
caz contrar, un nou nod ART, va fi generat.

Dupd terminarea procesului de urmdrire,
vigilenfa modulului ART, va reveni la va-

loarea sa staticd precizatd in momentul
definirii retelei Fuzzy ARTMAP.

Procesul de instruire a refelel Fuzzy
ARTMAP este declangat prin aplicarea pere-

chii de vectori (a,b) care urmeazi a fi inva-
tati la intririle modulelor ART, si ARTY,.

Cele doud retele Fuzzy ART vor ciuta
fiecare sa giseascd clusterul cel mai apropiat
de vectorul de intrare care satisface conditia
de vigilenta. In aceastd primi etaps, pentru
reteaua ART, este utilizatd valoarea de baza

a vigilentei (vigilentd statici). Daci in urma
procesului de urmirire este gasitd o asociatic
validd intre nodul ART, activ si nodul

ARTy activ (criteriul de vigilentd de la
nivelul modulului Fu, este respectat), numai

acea asociatie va fi actualizati. In acest fel,
vectorul de la iegirea modulufui Fgp va

coincide cu cel generat de modulul ARTY,
Actualizarea ponderilor modulului ART, va
conduce la sensibilizarea refelei Fuzzy

- ARTMAP fata de vectori aseminitori (in
~sens fuzzy) vectorului & aplicat. Dacd in
Jurma procesulul de urmirire nici un nod
~+ARTy nu a fost capabil s invingi celelalte
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noduri, vor fi generate un nou nod ART, si
0 noud asociatie n memoria asociativd Fgp.
Asociafia generatd in memoria Fg), cores-

punde unei noi linii addugate in acest tablou.
Algoritmul de invidfare Fuzzy ARTMAP
permite dezvoltarea de suprafete de decizie
disjuncte, suprafete care conferd regelei
capacitatea de a recunoagte exemple care nu
sunt liniar separabile [8]. Retelele Fuzzy
ARTMAP pot invita si mapeze vectorii
prezentati chiar si dupd o singurd parcurgere
a setulul de date. Procesul de urmirire
(match tracking) asigurd, in acest sens, un
feedback local, suficient pentru generarea
continud de hipersuprafete de decizie.
Aceastd - proprietate remarcabild justifici
utilitatea acestui tip de retele neurale in
cadrul sistemelor hibride NN-HMM de
recunoastere a vorbirij.
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