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RESUMO

O fato das Redes Neurais (RNs) serem incapazes de explicar, de maneira simbolica, as
decisdes fornecidas ou o conhecimento embutido em suas conexdes e arquitetura ¢ uma
limitacdo ja bastante conhecida. Este trabalho investiga diversos métodos de extragdo de
conhecimento de RNs propostos na literatura. Mais especificamente, o trabalho concentra-
se em quatro diferentes abordagens para extracdo de conhecimento que sdo detalhadas,
criticadas e, para cada uma delas, discutida uma possivel implementagdo. Adicionalmente,
uma taxonomia para classificacdo de métodos de extragdo de regras de RNs, encontrada na
literatura, ¢ detalhada. A partir dessa taxonomia, sao sugeridos refinamentos que visam
tornar a taxonomia mais Util, refinada e versatil. O objetivo principal do trabalho ¢ abordar
a extracdo do conhecimento de RNs de uma maneira critica, analisando cada uma dos
quatro métodos, principalmente com relacdo ao escopo de atuagdo, limitagdes e

contribuicao efetiva para a melhoria da legibilidade e compreensao das RNs.
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ABSTRACT

The fact that Artificial Neural Networks (ANNs) are not able to explain, in a symbolic
way, neither their decisions or the knowledge embedded in its connections and architecture
is a well-known limitation. This work investigates several methods of knowledge extraction
from ANNs proposed in the literature. More specifically, it focuses on four different
approaches for knowledge extraction that are detailed and criticized and, for each of them,
discusses a possible implementation. Also, a taxonomy for methods of rule extraction from
ANN s, found in the literature, is detailed. An extension of this taxonomy aiming at a more
useful, refined and versatile version is proposed. The main goal of the work, however, is to
approach knowledge extraction from ANN in a critical way, analyzing each of the four
methods concerning, mainly, their scopes, limitations and effective contribution to

improving readability and easy understanding.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial (IA) que
investiga maneiras de incorporar aprendizado a sistemas computacionais. Existe ja um
numero bastante grande de diferentes modelos e técnicas que permitem que sistemas
computacionais incorporem alguma forma de aprendizado (ver [Mitchell-1997], por
exemplo).

O modelo de AM conhecido como aprendizado indutivo a partir de exemplos ¢é
baseado em um processo indutivo que constroi uma expressdo que representa o
conceito, a partir de um conjunto exemplos do conceito, referenciado como conjunto de
treinamento. Geralmente as instancias do conjunto de treinamento sdo descritas por
vetores de pares atributo-valor_atributo e de uma classe associada, que representa o
conceito ao qual a instdncia em questdo pertence.

O processo de indugdo do conceito por um sistema automatico de aprendizado de
maquina pode ser abordado como uma busca em um espaco de hipdteses, visando
encontrar aquela(s) que melhor classifica(m) as instancias do conjunto de treinamento.
Essa(s) hipotese(s) sao consideradas a representacdo do conceito sendo aprendido. Sao
chamadas hipéteses porque foram induzidas a partir de conhecimento empirico.

Essas hipoteses podem ser representadas das mais variadas maneiras usando
diferentes linguagens de representacdo (clausulas de Horn, regras de decisdo, arvores de
decisdo, hiper-retangulos, redes neurais, clusters de pontos, etc...). Algumas dessas
representacdes sdao facilmente expressas em outras, como ¢ o caso, por exemplo, da
traducao trivial da representagao de hiper-retangulos ou arvores de decisdo em regras. A
facilidade ¢ conseqiiéncia, também, do fato de que hiper-retangulos, arvores de decisdo
e regras serem representacoes simbolicas. A situacdo € diferente quando representacdes
simbolicas devem ser consideradas para serem 'traduzidas' em representa¢des neurais e
vice-versa. O processo nem sempre pode ser realizado de maneira satisfatoria, pode ser
bastante complicado e ¢ dependente do tipo de rede neural considerado.

Este trabalho de pesquisa investiga o processo de 'tradu¢do' de uma rede neural (RN)
para uma representagdo simbdlica, analisando varias propostas existentes na literatura,

sob o enfoque das caracteristicas elencadas pela taxonomia ADT [Andrews et
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al.—1995]. O trabalho descreve, analisa, implementa ¢ compara as propostas e 0s
resultados de quatro sistemas que se propdem a extrair conhecimento simbdlico a partir
de redes neurais, com base na investigagdo dos quatro métodos e propde um

refinamento da ADT com base nas investigacdes realizadas.

1.2 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVAS DA PESQUISA

Dependendo da aplicagdo, redes neurais podem apresentar vantagens com relagdo aos
métodos de AM simbolicos. Além de permitirem processamento massivamente
paralelo, as redes neurais t€ém demonstrado maior capacidade de generalizagdo e
tolerancia a falhas [Browne & Sun—1999]. Embora totalmente numérica, a forma de
representacdo de uma RN ¢ compacta e o conhecimento aprendido faz parte da propria
rede; esse conhecimento pode ser acessado e usado com facilidade e rapidez.

E fato, entretanto, que RNs sdo incapazes de explicar, de maneira semelhante aos
métodos simbdlicos, o processo por meio do qual uma dada decisdo ou saida foi obtida,
dado que o conhecimento aprendido por uma rede neural estd embutido na propria
representacao da rede, estando codificada:

e na propria arquitetura da rede;
e nas funcdes de ativagdo de cada unidade intermediaria e de saida e
¢ 1o conjunto de pesos numéricos associados as conexoes

Isso de certa forma se torna uma deficiéncia marcante a medida que capacidades
humanas para raciocinio algoritmico e abstragcdes evidenciam a importancia do
processamento baseado em simbolos [Buchheit—1999]. Experimentos sugerem que
mesmo criangas realizam processamento mental baseado em regras [Marcus et
al.—1999].

Em alguns dominios e certas aplicacdes, para que redes neurais ganhem uma
aceitacdo ainda maior e para que se consolidlem como uma técnica fundamental de
aprendizado, ¢ essencial que uma capacidade 'explicativa' se torne parte integrante de
sua funcionalidade. Geralmente essa capacidade 'explicativa' tem sido implementada
por meio de técnicas que 'traduzem' a rede neural em um conjunto de regras permitindo,
com isso, sua validagdo por seres humanos.

Existem inimeras técnicas que buscam explicar o comportamento de redes neurais
por meio da extragdo de regras, arvores de decisdo ou relagdes da rede. A area de

pesquisa de extracdo de regras estd expandindo para incluir técnicas para a
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representacdo de conhecimento neural e explicagdo conexionista baseada em
generalizacdo e métodos para a descricdo do comportamento de redes neurais
recorrentes.

Uma das principais justificativas que suportam o investimento na combinagdo e/ou
integracao dos modelos simbdlico e conexionista ¢ que, aparentemente, sem que redes
neurais incorporem alguma forma de explicacdo, dificilmente esse modelo de
aprendizado poderd ser explorado em todo o seu potencial. Em muitas tarefas de
aprendizado ¢ importante obter classificadores que, além de precisos sejam também
facilmente inteligiveis por humanos. Redes neurais sdo limitadas nesse sentido, uma vez
que, apos o treinamento, sdo dificeis de serem interpretadas. Contrastando com redes
neurais, as solugdes encontradas por sistemas de aprendizado simbolico sdo, na maioria
das vezes, mais passiveis de serem compreendidas por humanos.

A pesquisa realizada nesta dissertagdo de mestrado focaliza a investigagdo de quatro
diferentes abordagens a extragdo de conhecimento simbdlico de redes neurais:

1. a implementada pelo Sistema MACIE (MAtrix Controlled Inference Engine)
[Gallant—1988], que ¢ um engenho de inferéncia independente que interpreta
uma base de conhecimento neural;

2. a subsidiada pelo algoritmo FERNN (Fast Extraction of Rules from Neural
Networks) [Setiono & Leow—2000] que extrai regras a partir redes neurais
podadas sem que seja necessario um retreinamento da rede;

3. a implementada pelo RULEX [Andrews & Geva—2002], que focaliza redes
neurais do tipo LC (Local Clusters);

4. a proposta pela TBNN (Tree Based Neural Network) [[vanova & Kubat—1995],
que faz o processo inverso, ou seja, transforma uma representacdo simbolica
em uma rede neural.

A principal justificativa para a escolha do MACIE se deve ao fato desse sistema ter
sido usado com sucesso ¢ ter se tornado disponivel comercialmente; a escolha do
FERNN se deve ao fato de tal proposta ter como principal caracteristica a rapidez com
que regras sao extraidas; a do RULEX devido a sua abordagem relativamente nova que
faz uso de um novo modelo de redes neurais que pode ser considerado uma
generalizacdo do modelo RuleNet, proposto em [Tschichold-Gurman—1997] e a da

TBNN por abordar o problema da maneira inversa.
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Outro critério que subsidiou a escolha das propostas foi a caracterizagao do tipo de
conhecimento simbolico que tais métodos extraem, de acordo com a taxonomia ADT
utilizada neste trabalho, que foi proposta para classificar os métodos de extracdo de
regras de redes neurais.

O MACIE extrai regras de producao a partir dos pesos das conexdes sindpticas de
cada unidade individual (neur6nio). O RULEX extrai regras de intervalo a partir das
fungdes de ativagdo de cada agrupamento de neurdnios. O FERNN extrai regras M-de-
N a partir da ativagdo dos neurdnios da camada intermediaria e dos exemplos de
treinamento corretamente classificados. O TBNN gera uma arvore de decisdo.

Pela taxonomia ADT, apresentada e discutida no Capitulo 2, os quatro métodos tém
translucidez decomposicional' e regras no formato proposicional sendo, segundo tais
critérios, classificados no mesmo grupo. Os quatro métodos, porém, funcionam de
modo bastante diferenciado um do outro e geram regras bastante diferentes. Esses fatos
sugerem a existéncia de critérios para caracterizagdo de tais sistemas outros que os
propostos pela ADT. A determinagdo e estabelecimento desses outros critérios foram
também objetivos da pesquisa desenvolvida neste trabalho.

O estudo detalhado dos métodos elencados anteriormente pode, portanto, evidenciar
que critérios adicionais (tais como o critério “origem das regras extraidas” discutido no
Capitulo 2) podem conferir a taxonomia ADT um maior grau de refinamento e,
conseqlientemente, fornecer um esquema de classificagdo que permita uma melhor

comparagdo de métodos de extracdo de regras de redes neurais.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta e discute a
taxonomia de caracterizacdo de técnicas de extragdo de conhecimento simbolico a partir
de redes neurais, conhecida como ADT [Andrews et al.—1995], uma vez que um dos
objetivos deste trabalho ¢ evidenciar a necessidade da incorporacdo de critérios
adicionais a ADT, de maneira a refind-la. Os quatro capitulos seguintes tratam da
apresentagdo e discussdo das principais idéias e conceitos que subsidiam o MACIE, o
FERNN, o RULEX e o TBNN, respectivamente. Em cada capitulo ¢ apresentado,

discutido e avaliado o desempenho do método correspondente em dois dominios. Foram

! Translucidez é um dos critérios de avaliagio da ADT. Decomposicional significa que o método analisa a
RN a partir de suas unidades individuais. Ver Capitulo 2.
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preservadas as notagdes originais usadas nas propostas de cada método com o objetivo
de facilitar a referéncia as suas propostas originais. O Capitulo 7 propde alteragdes a
taxonomia ADT, visando torna-la mais adequada a tarefa de descricdo e classificacdo
dos métodos de extragdo de regras de RNs.

O objetivo do trabalho ¢ apresentar, em cada um desses capitulos, uma
implementa¢do do sistema correspondente, resultados experimentais em dominios de
dados e possiveis refinamentos a serem incorporados a ADT derivados da
investigacdo/caracterizacdo das quatro abordagens.

A proposta inicial deste trabalho era a de utilizar um mesmo exemplo para ilustrar a
idéia/implementacao de cada método pesquisado e, assim, viabilizar elementos de
comparagdo entre eles. Alguns métodos, entretanto, sdo projetados para resolver um tipo
especifico de problema, o que torna dificil propor um exemplo neutro, onde nenhum
método possa ser favorecido ou prejudicado. Este ¢ o caso do MACIE, por exemplo,
que apresenta diversas vantagens de uso quando articulado a sistemas especialistas com
valores discretos mas que, entretanto, ¢ bem menos interessante em problemas que
apresentam valores continuos.

Devido a esse problema decidiu-se pela apresentacao de quatro exemplos distintos,
de maneira a contemplar as funcionalidades e peculiaridades para cada método.
Adicionalmente, entretanto, a idéia original serd mantida, por meio da discussdo de um
exemplo bem simples, serd utilizado para comparacdo direta dos quatro métodos.

A idéia ¢é de, inicialmente, apresentar um exemplo especifico para explorar a
funcionalidade de cada método no dominio de problema para o qual foi proposto e, a
seguir, discutir o seu uso no tratamento de um problema simples. E 6bvio que, para o
tratamento do problema comum simples, sera necessario fazer alteragdes no formato das
entradas e saidas relativas a implementacdo de cada um dos métodos. Por esse motivo,
na comparacdo serd dada énfase ao processo central de extragdo de regras em

detrimento de outras caracteristicas do método.
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CAPITULO 2. A TAXONOMIA ADT E SEU USO NESTE
TRABALHO

Pode ser evidenciado na literatura um numero crescente de métodos que,
implementando as mais diversas estratégias, buscam explicar redes neurais, de forma
simbolica. Neste trabalho, para contextualizar a pesquisa sendo desenvolvida, optamos
por discutir as principais propostas na area, usando uma metodologia de caracterizacio
de tais técnicas, com o objetivo de poder aborda-las sistematicamente e estabelecer um
conjunto de critérios que podem ser usados para avalia-las e compara-las.

A primeira secdo deste capitulo descreve detalhadamente a metodologia ADT e as
informagdes foram extraidas de [Andrews et al.—1995] e [Andrews & Tickle—1998]; a

segunda se¢do discute como a ADT foi utilizada no trabalho.

2.1 ATAXONOMIA ADT

A ADT (Andrews-Diederich-Tickle) ¢ uma taxonomia de caracterizagao de técnicas de
extragdo de conhecimento simbodlico a partir de redes neurais que evoluiu a partir da
proposta descrita em [Andrews et al.—1995]. Essa proposta descreve uma taxonomia
para categorizagdo de uma ampla variedade de técnicas desenvolvidas para extragdo de
regras a partir de redes neurais. Essa taxonomia estabelece cinco critérios principais
para a classificagdo de técnicas de extracao, que sdo descritos em detalhes nas proximas
subsecoes. Sao eles:

e poder de expressdo das regras extraidas (também referenciado como formato

das regras);

e aqualidade das regras extraidas;

e atranslucidez com que o método aborda as unidades da RN;

e acomplexidade algoritmica da técnica de extragcdo/refinamento de regras;

e amedida de portabilidade do método de extracdo de regras a varias

arquiteturas de RN.

2.1.1 O PODER DE EXPRESSAO DAS REGRAS EXTRAIDAS

Esse critério caracteriza a representatividade da expressdao simbolica do conceito

extraido da RN. Para a especificacdo deste critério, a ADT sugere o agrupamento das
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técnicas em trés diferentes grupos. As técnicas sdo entdo agrupadas em fungdo da
representacdo do conceito extraido ser apresentado como regras:

(1) Simbolicas convencionais ou seja, proposicionais;

(2) Baseadas em conjuntos e logica fuzzy; ou

(3) Simbodlicas de primeira ordem (com quantificadores e variaveis).

2.1.2 A QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

O conjunto de critérios adotado pela ADT para avaliar a qualidade das regras ¢ uma
extensao do conjunto proposto em [Towell & Shavlik—1993] e inclui:

(1) Acuracia;

(2) Fidelidade;

(3) Consisténcia e

(4) Compreensibilidade das regras extraidas.

Em [Towell & Shavlik—1993] qualidade ¢ avaliada apenas em termos de acuricia e
fidelidade. A caracteristica de compreensibilidade ¢ tratada como uma caracteristica
individual. Muito embora a discussdo sobre a qualidade das regras extraidas contida em
[Towell & Shavlik—1993] focaliza apenas o sistema KBANN, os comentarios dos
autores sdao gerais o suficiente para serem aplicados a qualquer outro sistema de
extracdo/traducdo de conhecimento:

"Como uma medida, qualidade ¢, pelo menos, bidimensional. Primeiro, as

regras devem caracterizar precisamente exemplos que ndo participaram do
treinamento. Se as regras perdem a vantagem em acuracia que o KBANN tem
sobre métodos de aprendizado simbolico, entdo extracdo de regras tem pouco
valor. Seria mais simples usar um método totalmente simbolico para criar as
regras e usar o KBANN apenas para criar classificadores altamente precisos e
ndo inteligiveis (no sentido de ndo serem passiveis de tradu¢do simbolica®).
Segundo, as regras extraidas devem expressar a informagdo contida na RN.
Isso ¢ necessario se as regras extraidas vao ser usadas para o entendimento do

que a RN aprendeu durante o treinamento."

2 A informagdo entre parénteses ndo faz parte da citagdo e foi introduzida para esclarecer melhor o
comentario dos autores.
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Segue uma breve descri¢ao de cada uma das cinco caracteristicas que, juntas,

expressam a qualidade das regras extraidas.

(1) Acuracia

Um conjunto de regras ¢ considerado acurado se consegue classificar
corretamente um conjunto de exemplos do dominio do problema que nido foram
usados para o treinamento da RN. Nos experimentos descritos em [Towell &
Shavlik—1993], para a avaliacdo da acuricia do sistema KBANN foi usada a

média dos resultados obtidos como dez repeti¢cdes de uma 10-validagdo cruzada.

(2) Fidelidade

Um conjunto de regras tem um alto grau de fidelidade se consegue imitar o
comportamento da RN da qual foi extraido, fornecendo as mesmas respostas que a
RN para um mesmo conjunto de exemplos. De acordo com [Towell & Shavlik—
1993], fidelidade ¢ importante em duas circunstancias: (a) se as regras extraidas
vao ser abordadas como uma ferramenta para o entendimento do comportamento
da rede e (b) se as regras extraidas vao ser usadas como um método de

transferéncia do conhecimento contido na rede.

(3) Consisténcia
Um conjunto de regras ¢ considerado consistente se, mesmo em diferentes sessoes
de treinamento, a RN gera conjuntos de regras que produzem as mesmas

classificagdes, em conjuntos de exemplos ndo usados no treinamento.

(4) Compreensibilidade

Um conjunto de regras extraidas de uma RN deve ndo apenas ser acurado, mas
também inteligivel. Embora seja um conceito relativamente vago, existem varias
maneiras de 'medir' compreensibilidade. Uma abordagem ¢ olhar para medidas
estatisticas que descrevem todo o conjunto de regra; outra alternativa é examinar
se cada uma das regras ¢ inteligivel. Compreensibilidade de um conjunto de regras
pode também ser abordada como sendo o nimero de regras do conjunto e o
nimero de antecedentes por regra. E dbvio que quanto maior o nimero de regras
extraidas, menor ¢ compreensibilidade de todo o conjunto. A mesma observacao

vale para a avaliacdo de regras individuais, no que diz respeito ao numero de
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condigdes que devem ser consideradas para o estabelecimento (ou nao) da

conclusdo da regra.

2.1.3 A TRANSLUCIDEZ (GRANULARIDADE) DAS REGRAS EXTRAIDAS

O terceiro critério de classificagdo ¢ baseado na granularidade com que a RN ¢
analisada pela técnica de extragdo de regras, ou seja, o quanto a técnica de extracao leva
em consideracdo os elementos da RN explicitamente (analisando unidades, pesos, etc)
ou implicitamente (considerando apenas as saidas determinadas por esses elementos).
Os autores de [Andrews et al.—1995] usam o termo 'translucidez' para descrever o
grau de granularidade e propdem trés abordagens chamadas de (a) decomposicional, (b)
pedagogica e (c) eclética, como pontos de referéncia no conjunto de granularidades

perceptiveis.

(a) Decomposicional

Técnicas que se posicionam em uma das extremidades do espectro de possiveis
granularidades. Essas técnicas abordam a RN em seu nivel mais refinado de
granularidade, ou seja, no nivel de unidades individuais (neuronios intermediarios
e de saida). Primeiro extraem regras no nivel das unidades individuais da rede e,
entdo, agregam essas regras para formar relagdes globais (sendo relagdes globais,
o conjunto de regras locais que se relacionam para determinar o comportamento

da RN).

(b) Pedagdgico

Técnicas que se posicionam na extremidade oposta a das técnicas
decomposicionais. Tratam a RN como uma ‘caixa preta’, extraindo as relacdes
globais entre entradas e saidas da rede diretamente, sem analisar as caracteristicas

que levam a rede a apresentar uma solugao.

(c) Eclético

Esse ponto de referéncia foi criado, inicialmente, para acomodar a técnica
DEDEC [Tickle et al.—1997] devido as suas caracteristicas hibridas. Pode ser
usado, entretanto, para caracterizar técnicas hibridas que analisam a RN em nivel

de unidade individual, mas que extraem regras em nivel global.
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Em [Andrews & Tickle—1998], os autores propdem a extensdo do critério de
translucidez com a adigdo de uma classificacdo adicional, denominada
"Composicional", para designar métodos que trabalham sobre grupos de neurénios da
RN. Essa classificacdo engloba técnicas como o RULEX, apresentado em [Andrews &
Geva—2002], que ndo analisam unidades individuais nem o comportamento global, ndo

podendo ser agrupadas, portanto, em nenhuma das trés classificagdes originais.

2.1.4 A COMPLEXIDADE ALGORITMICA

O quarto critério da taxonomia ADT para categorizagdo de técnicas de extracdo de
regras de RNs ¢ a complexidade do algoritmo central que extrai as regras. Essa medida
¢ levada em consideragdo em varios métodos (ver por exemplo [Fu—1991] [Fu—1994]
[Craven & Shavlik—1994] [Thrun—1995]). Na proposta do método KT [Fu—1994], por
exemplo, ¢ feito um estudo de complexidade sustentando a necessidade da aplicacdo de
heuristicas para redu¢do do espaco de busca. Na maioria dos trabalhos, porém, os

autores nao mencionam qualquer preocupacao com a complexidade.

2.1.5 A PORTABILIDADE DA TECNICA DE EXTRACAO

Existem diversas técnicas de extracdo de regras de RNs que funcionam apenas em
arquiteturas especificas ou, entdo, que necessitam que a rede tenha um treinamento
diferenciado de modo a facilitar o trabalho de extracdo das regras [Andrews &
Geva-2002] [Gallant—1988] [Hatzilygeroudis & Prentzas—2001] [Setiono &
Leow—2000]. Por outro lado, técnicas como TREPAN [Craven & Shavlik—1996] foram
desenvolvidas levando em consideracdo a portabilidade.

Considerando a relevancia dessa caracteristica, o quinto critério da ADT para
categorizacao de técnicas de extragdo de regras de RNs ¢ a descrigdo da portabilidade

ou seja, se a técnica ¢ ou ndo portavel e para quais arquiteturas.

2.2 0 USO DA ADT NESTE TRABALHO

A ADT tem sido descrita e usada em diversos trabalhos (ver por exemplo [Andrews &
Tickle—1998] [Tickle et al.—1997] [Darbari—-2000]) como uma taxonomia para

classificagao de técnicas de extracao de regras de RNs.
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Os trabalhos que usam a ADT para sistematizar a analise/avaliacdo de técnicas de
extragdo de regras a partir de RN ndo utilizam uma abordagem padrdo para o seu uso.
Em [Tickle et al.—1997] ¢ sugerida uma extensdo para ampliar o escopo da taxonomia,
permitindo classificar técnicas que extraem representacdes diferentes de regras (tais
como arvores de decisdo e automatos finitos), além de modelos hibridos que utilizam
RN para refinar conhecimento simbodlico pré-existente.

Porém, ao ser apenas estendida no sentido de se tornar mais abrangente, a ADT se
mostra uma taxonomia generalista, que agrupa em uma mesma categoria técnicas que,
na pratica, apresentam muitas diferencas.

O uso da ADT na caracterizagdo das quatro abordagens de extracdo de
conhecimento tratadas neste trabalho focaliza, principalmente, a identificacdo das
caracteristicas da metodologia que precisam ser refinadas e estendidas de maneira a
torna-la mais abrangente e, ao mesmo tempo, mais precisa, realista e Util para a

caracterizagdo das técnicas de extragcdo de conhecimento a partir de RNs.
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CAPITULO 3. O SISTEMA MACIE

A investigagdo do sistema MACIE (MAtrix Controlled Inference Engine)
[Gallant—1988] foi motivada pelo fato do sistema apresentar uma abordagem mais
simples que a de outros sistemas simbolico-conexionistas, resolvendo problemas no
dominio ao qual se aplica com pouco acréscimo de custo computacional. Além disso,
também, por ser um sistema que subsidiou o desenvolvimento de um produto seu
similar, chamado KnowledgeNet, disponivel comercialmente (HNC Inc. — San Diego —
California). Segundo Gallant, 0o MACIE foi construido como um engenho de inferéncia
independente, com o objetivo de interpretar a base de conhecimento de um sistema
especialista conexionista. Um sistema especialista conexionista € um sistema
especialista cuja base de conhecimento ¢ uma rede neural [Gallant—1988].

A interpretacdo fornecida pelo MACIE ¢ dada na forma de regras, extraidas a partir
da rede neural, que justificam uma inferéncia feita pelo sistema especialista
conexionista. A técnica empregada pelo MACIE ¢ bastante particular e aplicavel a
apenas uma situagdo especifica. Além disso, trabalha com um modelo conexionista
simples, conhecido como rede discriminante linear, que ndo permite feedback e cujos
pesos sao inteiros positivos. Ainda assim, ¢ uma proposta pioneira que apresenta grande
contribuicdo  para o desenvolvimento de abordagens colaboracionistas
[Nicoletti—1998/2000]. Propostas mais modernas, como a do sistema HYMES
[Hatzilygeroudis & Prentzas—2001], tém sido apresentadas, inspiradas no sistema

MACIE.

3.1 INTRODUCAO

Gallant [Gallant—1988] desenvolveu um sistema que permite a construgdo de sistemas
especialistas conexionistas a partir de exemplos de treinamento. O uso de métodos de
aprendizado a partir de exemplos de treinamento facilita a fase de construcdo da base de
conhecimento do sistema especialista; a capacidade de generalizagdo da RN resolve de
modo elegante o problema de tratamento de informagdes incompletas, ambos problemas
dificeis de serem tratados em sistemas especialistas tradicionais (aqueles com base de

conhecimento formada por regras simbolicas adquiridas de um especialista humano).
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O sistema proposto por Gallant ¢ constituido por dois subsistemas; o primeiro deles
¢ um gerador de base de conhecimento neural, que disponibiliza vérias técnicas de
aprendizado neural. O segundo, identificado como MACIE, ¢ um engenho de inferéncia
independente que interpreta tais bases de conhecimento. Como a rede neural ¢
representada internamente por uma matriz de pesos, esse fato serviu para batizar o
engenho de inferéncia como MACIE — MAtrix Controlled Inference Engine. O MACIE
usa a rede neural para:

e realizar inferéncias baseadas em informacao parcial;

e descobrir, dentre as variaveis de entrada com valores desconhecidos, as mais

promissoras para realizar determinadas inferéncias;

e criar justificativas para as inferéncias que o engenho realiza.

E justamente quando da criagio de justificativas para as inferéncias, que um
processo de ‘traducdo’ da inferéncia realizada pela rede, para regras, acontece. Como ¢
um processo que traduz informacao neural em simbolica, o algoritmo que subsidia esse
processo € o foco da analise realizada neste trabalho.

A seguir sdo apresentados os dois subsistemas: o gerador de base de conhecimento

neural, e 0 MACIE, respectivamente.

3.2 O GERADOR DE BASE DE CONHECIMENTO NEURAL

O gerador de base de conhecimento neural € o subsistema que gera a RN utilizada como
base de conhecimento pelo sistema conexionista. Esse subsistema assume como entrada
diversas informagdes sobre o dominio do problema a ser tratado, tais como os nomes
das varidveis de interesse ¢ as relagdes entre elas, além de um conjunto de exemplos de
treinamento.

A partir das informagdes sobre o dominio do problema ¢ definida a arquitetura
inicial da RN. Definida a arquitetura, o sistema disponibiliza uma variedade de
algoritmos de aprendizado para que a RN inicial seja treinada de modo a ‘aprender’ a
informacao contida nos exemplos de treinamento. Apds o treinamento, a rede, pesos,
nomes e interrogagdes relativas as varidveis constituem a base de conhecimento do

sistema especialista conexionista, a partir da qual o MACIE realizard as inferéncias e
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demais operagdes’. A seguir sdo detalhados o modelo e o processo de geragdo da RN

que servem de base de conhecimento do sistema.

3.2.1 O MODELO CONEXIONISTA

Em [Gallant—-1993] o autor discute a possibilidade de serem usadas redes do tipo “o
vencedor leva tudo” e redes com valores continuos com fun¢ao de ativagdo sigmoidal,
como base de conhecimento de sistemas especialistas conexionistas. Sdo citadas,
entretanto, diversas restricoes ao uso desses modelos, como a determinacao de limiares
para determinagdo de valor verdadeiro/falso para uso de redes com valores continuos e
o uso de calculos adicionais para determinacdo da saida para uso de redes “o vencedor
leva tudo”. Por essa razdo, o gerador de base do conhecimento neural e,
conseqiientemente, o MACIE, trabalha, idealmente, com modelos conexionistas simples

(Figura 3.1), que tém as seguintes propriedades:

rede: feedforward (ciclos ndo sdo permitidos). Pesos (wj) sdo inteiros
positivos ou negativos. Desde que nao existem ciclos, unidades podem ser
indexadas de maneira que se um arco direcionado sai da unidade u; e chega
a unidade u;, entdo 1 > j. A numerag¢do de unidades adotada ¢ consistente
com essa propriedade. A rede pode ser convenientemente expressa usando
uma matriz de pesos W, onde w;; = 0 se ndo existir arco conectando u; com
u;i. Os valores wip representam os valores dos biases. O esquema de
numeracdo adotado para redes feedforward implica wi; = 0 para j > i

(conexdes somente com neurdnios da proxima camada).

E importante notar que essa notagdo é usada apenas nos algoritmos
envolvidos no MACIE. Como comentado anteriormente, este trabalho
preserva a notacao original de cada um dos métodos com o objetivo de

facilitar a referéncia aos documentos originais.

unidades: ativacdes de unidades sdo discretas, com os possiveis valores de

+1, -1 ou 0. Esses valores correspondem aos valores logicos de verdade,

> Como sera visto na Sec¢do 3.3, ndo apenas inferéncias, mas também diversas outras operagdes sido
realizadas com base na informacgédo contida na RN.
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falso ou desconhecido, respectivamente. A unidade u; calcula sua nova

ativacao u;” como a funcao discriminante linear:

Zwu Y;

jz0

+1 ou verdade se S;>0

b

U;” = <{—1 ou falso se S;<0

0 ou desconhecido se S;=0

Tais unidades sdo também chamadas de unidades logicas de limiar ou
células McCulloch-Pitts. Por convencdo, a unidade uy serve de bias e
sempre tem ativacdo +1 e unidades as uy,...,u, que sdo identificadas como
entradas, tém seus valores estabelecidos externamente.

pesos: inteiros positivos ou negativos atuam refor¢ando (pesos positivos) ou
inibindo (pesos negativos) a ativagao dos nos.

dinamica: uma iteracao da rede consiste na reavaliagao de cada unidade, na
ordem de seus indices e mudanca de seu valor de ativacdo antes que a
proxima unidade seja reavaliada. Uma iteracdo apenas ¢ suficiente para
conduzir a rede a um estado estavel, devido a auséncia de ciclos € ao

esquema de indexagao.

O modelo de rede apresentado ¢ um dos modelos conexionistas mais simples

possiveis, uma vez que ndo permite feedback e os pesos da rede sdo valores inteiros.

u u . ,
= 12 unidades de saida

u YE unidades intermediarias
8

/T A /T\

u unidades de entrada
1 u

Figura 3.1 Rede neural discriminante linear
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3.2.2 A GERACAO DA REDE: ENTRADAS

Para a geragdao de uma base de conhecimento conexionista, as seguintes informagdes
devem ser fornecidas:

e nome de cada unidade que corresponde as variaveis de interesse;

e como deve ser a pergunta (qual o formato) que o sistema deve fazer ao
usuario, para ‘coletar’ os valores relativos a cada uma das varidveis de
entrada;

e informagdo de dependéncia para varidveis intermedidrias e variaveis de
saida — a informacdo de dependéncia ¢ opcional dado que toda unidade
de saida pode ser especificada como dependente de cada uma das
unidades de entrada. A informacao de dependéncia especifica a rede de
dependéncias, consistindo de um arco de u; a u;, para todo n6 u; na lista
de dependéncias de u;.

e conjunto de exemplos de treinamento.

A partir dessas informagdes, a arquitetura inicial da RN pode ser definida segundo o
algoritmo apresentado na Figura 3.2.

E importante observar aqui que a rede formada a partir da informagdo de
dependéncia pode ndo ser capaz de modelar perfeitamente um dado conjunto de
exemplos de treinamento uma vez que ndo ¢ toda fungdo booleana que pode ser
representada por meio de uma simples discriminagdo linear. Se uma func¢ao booleana
pode ser calculada por uma tUnica unidade, ¢ chamada de fung¢do separavel; caso
contrario, ¢ uma fun¢do ndo separavel. Entretanto, ¢ possivel adicionar unidades
intermediarias para formar uma rede final que seja capaz de modelar qualquer conjunto
consistente de exemplos de treinamento. Uma maneira de fazer isso ¢ adicionar
unidades com pesos aleatorios (por exemplo, inteiros entre —5 e +5), como proposto em
[Gallant—1993]. Uma vez que unidades adicionadas tém os pesos das entradas fixos,

escolhidos aleatoriamente, a adi¢ao de unidades se torna uma tarefa bastante facil.
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Procedimento: DefinicdoDaArquiteturaDaRN
entrada:
9 = Conjunto de variaveis do problema
A = Lista de dependéncias
inicio
para cada variavel v; € 9 faca
inicio
se (v; é variavel a ser questionada ao usuario ) entao
Crie um né N na camada de entrada da RN
senio
se (v; ¢ uma saida a ser apresentada ao usuario ) entao
Crie um n6 N na camada de saida da RN
senao
Crie um ndé N na camada intermediaria da RN
fimSe
fimSe
N recebe o nome de v;
fim

para cada dependéncia (v; => v;) em A faca
inicio
u; < unidade da RN com o nome da variavel v;
u; < unidade da RN com o nome da varidvel v;
Crie uma conexao y entre u; € u;

fim
fim

Figura 3.2 Pseudocodigo do algoritmo para definicdo da arquitetura inicial da RN

3.2.3 A GERACAO DA REDE: APRENDIZADO

ApoOs a configuragao final da RN ter sido definida via matriz de dependéncias (com a
adicdo possivel de unidades intermediarias), métodos conexionistas de aprendizado sdo
usados para a geragdo dos pesos e dos biases correspondentes. O sistema disponibiliza
uma variedade de algoritmos, tais como o Pocket Algorithm [Gallant—1988],
Backpropagation [Rumelhart et al.—1986] e Boltzmann Machines [Rumelhart et
al.—1986].

Para treinamento de redes cuja arquitetura possa ser definida com sucesso a partir da
matriz de dependéncias, Gallant recomenda o uso do Pocket Algorithm para treinamento
de nos individuais que representem funcdes booleanas linearmente separaveis, € 0 uso
de algoritmos de aprendizado para redes MLP (Perceptron Multicamadas [Rumelhart et
al.—1986]), como o Backpropagation, para treinamento de grupos de noés que
representam fungdes booleanas ndo-separaveis.

O treinamento de nos individuais da RN ¢é possivel porque, caso a arquitetura seja

definida com sucesso por meio da matriz de dependéncias, a saida esperada para cada
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no6 pode ser obtida dos exemplos de treinamento e, portanto, pode-se considerar a RN
como sendo um conjunto de varias redes Perceptrons e MLP interligadas. Mesmo
quando a informagdo de dependéncia ndo permite definir perfeitamente a arquitetura da
RN, seu uso facilita o trabalho de aprendizado, pois na medida em que as conexdes da
RN sdo restritas de modo a conectar somente nds que representam conceitos

dependentes, reduz-se o nimero de conexdes a serem treinadas.

3.3 O MACIE

O subsistema MACIE ¢ o engenho de inferéncia do sistema especialista conexionista
proposto por Gallant. Esse subsistema ¢ responsdvel pela inferéncia das respostas,
determinagdo das perguntas a serem feitas ao usudrio e justificativa das perguntas e
inferéncias realizadas. A seguir sdo apresentados os algoritmos empregados pelo
MACIE, em especial, o algoritmo para justificativa da inferéncia, que realiza a extra¢ao

de regras da RN.

3.3.1 0 PROCESSO DE INFERENCIA DO MACIE

O processo de inferéncia realizado pelo MACIE consiste basicamente em deixar a RN
processar as entradas do usuario e, entdo, apresentar ao usudrio a resposta da rede. O
modelo conexionista utilizado permite que as entradas no formato “sim/nao” sejam
diretamente convertidas em valores de entrada 1 ou —1 da RN e, da mesma forma, as
saidas 1 ou —1 da RN sejam diretamente mapeadas em confirmag¢des ou negacgdes de
conceitos do problema, respectivamente.

Além disso, a capacidade da RN de tolerancia a falhas permite que variaveis
desconhecidas ou indeterminadas’, representadas por meio da atribuigio de valores 0
(zero) as entradas, sejam processadas juntamente com as varidveis com valores
conhecidos. Gallant caracteriza a atribuicao dada as variaveis
desconhecidas/indeterminadas como sendo um default elegante ja que, diferente do que
ocorre em sistemas especialistas tradicionais, nenhum processamento adicional ¢
necessario para o tratamento dessas variaveis.

Como o sistema trabalha com informacdo parcial, nem sempre as entradas

fornecidas podem ser suficientes para permitir a inferéncia de alguma resposta. Quando

* Variavel desconhecida é aquela para a qual o usuario ainda nio forneceu um valor, mas que poderé faze-
lo, quando solicitado pelo sistema; uma variavel ¢ indeterminada quando o usudrio ndo sabe ou ndo quer
informar seu valor.
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esse for o caso, o MACIE evidencia qual, dentre as variaveis desconhecidas, precisa

saber o valor e, entdo, solicita essa informacao do usuario. O MACIE usa o conceito de

valor de confian¢a (equagdo 3.1) para determinar a varidvel cujo valor ird (mais

provavelmente) permitir que uma inferéncia possa ser realizada. Existem vdrias

heuristicas para a determinacao da confianca de n6 u; (conf(u;)). Uma das mais simples

é:

e se aativacdo de u; € conhecida, conf(u;) = ativagdo de u;
e seu; ¢ unidade de entrada com valor desconhecido, conf(u;) =0
e para qualquer outro n6 cuja ativagao tem valor desconhecido, conf(u;) €

calculada por ordem do indice do n6 como:

i1
ZO: w jiconf (uj) 3.1)

conf(u)) = &————
2 [w

j uj desconhecido

O algoritmo apresentado na Figura 3.3 utiliza o calculo do valor de confianga para

determinagdo da varidvel que mais contribui para a ativagcdo de alguma saida.

Procedimento: DefinicioDaEntradaMaisPromissora
Entradas:
E = conjunto das unidades de entrada da RN
¥ = conjunto das unidades de saida da RN
O=u|uyyeZeoc(u)=0} /*o conjunto das unidades de saida ndo ativadas™®/
Smax = Ui € @ | V u; € D, conf(u;) > conf(u;) j#i /* a unidade de saida com maior conf */
Inicio
U corrente <~ Smax
Faca
Y <« conjunto das unidades de entrada de Ucorente
Wy < peso da conexao entre as unidades Uy € Ucorrente
Ymax <= Ui € ¥/ wi>w; Vj#1i /* entrada de Ucorente que mais contribui na ativagdo */

ucorreme <_ Wmax
Ate que (ucorreme eE )
retorne Uggpente
Fim

Figura 3.3 Pseudocodigo do procedimento para definigcdo da entrada
mais promissora a conclusdo de uma inferéncia

Além da inferéncia e defini¢do das perguntas a serem feitas ao usuario, a informagao

contida na RN pode ser utilizada para fornecer justificativas ao usuario. O MACIE ¢

capaz de fornecer justificativas sobre as inferéncias realizadas e sobre as perguntas

feitas ao usudrio. O algoritmo para justificativa das perguntas feitas ao usudrio (Figura
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3.4) ¢ muito simples e aproveita os valores de confianga, calculados para determinagao

da pergunta efetuada.

Procedimento: JustifiquePergunta(u,)

Entradas:
E = conjunto dos nds Uyrente Utilizados no procedimento
“Defini¢doDaEntradaMaisPromissora”

¥ = conjunto das unidades de saida da RN
u, =no da RN relativo a pergunta feita ao usuario

Inicio

Escreva “uq ¢ um fator:”
E«E-{ug}
U < Uq
Enquanto = - X <> faca /* enquanto existem variaveis que nao sdo de saida */
Inicio

Sejau; |y, €E e w;<>0

Se (w;> 0) entdo

escreva “que da suporte positivo a determinacao de u;”

seniao
escreva “que da suporte negativo a determinagdo de u;”
FimSe
E«E-{u}
ut (_ ui
Fim

Parau;|u; € E faca
escreva “e ug € a saida mais promissora a ser deduzida”
FimPara
Fim

Figura 3.4 Pseudocodigo do procedimento para justificativa das perguntas feitas ao usuario

Na Figura 3.5 ¢ apresentado um trecho traduzido e adaptado de um exemplo

apresentado por Gallant para mostrar o formato da justificativa fornecida.

O exemplo original ¢ um sistema especialista para diagndstico de doengas.

Biramibio e Posiboost estdo entre os possiveis diagnoésticos sugeridos pelo sistema

(mais detalhes sobre esse exemplo podem ser obtidos em [Gallant—1993]).

Segundo Gallant, a justificativa dada ao usudrio nao ¢ muito esclarecedora, mas ela

vem ‘de graga’, ja que os valores utilizados no procedimento de justificativa sdo

obrigatoriamente calculados na escolha das perguntas. Um outro tipo de justificativa

fornecida pelo MACIE ¢ a justificativa sobre a inferéncia realizada, cujo algoritmo ¢é

apresentado na proxima se¢ao.
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O paciente sofre de queda de cabelo?
s)im

n)ao

d) esconhecido

?)explique

i)informac&do sobre as variédveis

LA XA A7

‘queda de cabelo’ é um fator

que dé& suporte negativo a ‘Biramibio’

que dé& suporte positivo a ‘varidvel intermediédria 2 de Posiboost’
que dé& suporte negativo a ‘Posiboost’

e ‘Posiboost’ é a saida mais promissora a ser deduzida”

Figura 3.5 Exemplo que mostra justificativa dada pelo MACIE para uma pergunta feita ao

usuario

3.3.2 0 ALGORITMO PARA A JUSTIFICATIVA DA INFERENCIA

Dado um conjunto de unidades que estdo conectadas a uma determinada unidade, o
algoritmo de justificativa da inferéncia produz como saida uma regra que busca refletir
a inferéncia subsidiada por aquelas unidades. O primeiro né passado para o algoritmo
deve ser um no de saida e, a partir de sua justificativa, outras justificativas seguem
recursivamente até que se chegue a um n6 de entrada.

Para a extragdo da regra o algoritmo usa uma ordenacao dos atributos (associados as
unidades) que ¢é estabelecida tendo como critério a contribuicdo que os atributos e o
valor absoluto dos pesos de suas conexdes tém na inferéncia. A Figura 3.6 apresenta o
pseudocddigo do algoritmo.

O algoritmo descrito na Figura 3.6 esta baseado no conceito de varidvel
contribuinte; uma variavel contribuinte ¢ caracterizada como uma variavel que nao
modifica a ‘direcao’ da soma ponderada. Isto pode ser visto mais facilmente
considerando as possiveis situacdes exibidas na Tabela 3.1. Note que, quando da criacao
da regra que reflete a ativagdo +1 (C'=+1), ou —1 (C'=-1) deverdo ser considerados

apenas aqueles produtos wi;u; tais que C'wiju;> 0.
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Procedimento: Justifique(u;) /* justificativa da inferéncia para o n6 u; da RN */
Entradas:

u; =no6 com ativacdo 1 ou -1

E = conjunto das unidades de entrada da RN

Erelevante = {} /* conjunto das entradas necessarias para ativagdo de u; */

€= {u; | 3 conexdo u; =>u;} */ as unidades de entrada de u; */

Q= {wjj| u; €€} /* conjunto dos pesos de entrada da unidade u; */
Inicio
Se (u; € E) entdo Fim
senao
Inicio
Sconh <= W, /*soma das entradas conhecidas de u; € iniciada com o bias */

Sdesc < Z| wij | /* valor maximo das entradas desconhecidas de u; */

ujee

Enquanto (S¢onh < Sdesc) faca
Inicio
Um < Uy | contrib(uy) > 0 e contrib(u,) > contrib(uy) V uy € €
Vmax < saida(u,,) * wi;  /* valor da entrada que mais contribui */
Sconh <= Sconh + Vimax
Erelevante <= Erelevante W {Um}
Sdesc <~ Sdesc - ij
€ < {u; | 3 conexdo u; =>u; e W # Uy} /* retira elemento da lista */
Fim
R « “SE {ui | u; € Erelevante} ENTAO llj”
Substitua as unidades u;em R pelos respectivos nomes das variaveis, negando a variavel quando
a entrada da unidade for —1
/* a condig@o da regra ¢ um AND entre todos os U;’s */
Para cada u; € Ej¢levante faca
Justifique(u;)
Fim
FimSe
Fim
Fungio contrib(u;) /* contribuigdo da entradas ponderadas do né u; para u; */
Inicio
/* vx =valor de ativacao do no uy »
Retorne Vi * w;; * V;

Fim

Figura 3.6 Pseudocddigo do algoritmo que justifica as inferéncias do MACIE
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Tabela 3.1 Identificando variaveis contribuintes

C! Wi | uo| wigky modifica C' Clwiju;
1 I _ _ Sim <0
+1 _ + - Sim <0
+1 - - + Nio >0
+1 + + + Nio 20
-1 + = = Niao 20
-1 - + = Nio >0
-1 _ _ + Sim <0
1 T + + Sim <0
+1
O
u u, u3 Uy Us Us
+1 +1 -1 22 +1 0
(v) v O @ (@)
v = verdadeiro
f = falso
d = desconhecido
i = indeterminado

Figura 3.7 Justificando que a inferéncia de u; é verdade

Conforme descrito no algoritmo da Figura 3.6, as variaveis do algoritmo MACIE

sdo iniciadas da seguinte forma:

e avariavel S¢onn € Iniciada com o bias da unidade focalizada na inferéncia

e avariavel € ¢ iniciada com o conjunto dos indices relativos as conexoes

que ainda ndo foram tratadas pelo algoritmo (ou seja, inicialmente, todas

as conexdes, com exce¢do daquelas cujo peso € zero e daquela que

representa o bi,

as).

e a variavel Sy € iniciada com a soma dos pesos do conjunto €. Essa

variavel contém o valor maximo de variagao da variavel Sconp.
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Os passos do algoritmo descrevem um procedimento iterativo que basicamente:

verifica se o procedimento terminou, i.e., verifica se o valor acumulado
em Sconn € maior do que o valor ainda por examinar. Se isso for verdade,
a regra sendo criada ¢ finalizada, caso contrério,
‘escolhe’ um atributo (representado por um indice associado a uma
unidade) que ird fazer parte da regra. Essa escolha ¢ baseada em dois
critérios:

- 0 atributo escolhido ndo pode alterar a soma ponderada, isto

e,

Ci Wij Uj >0

- 0 valor |wjj| deve ser o maior possivel.
Esses dois critérios sdo avaliados no algoritmo da Figura 3.3 através da
funcdo contrib, que calcula o produto das ativacdes de u; € u; € do peso
w;; entre as duas unidades.
acumula na variavel Sconn, 0 produto do peso da conexao do atributo
eleito pelo seu correspondente valor de ativacao
atualiza a variavel Sy, retirando dela o peso da conexao do atributo
eleito
atualiza o conjunto de indices armazenado em ¢, retirando dele o indice

correspondente a conexao utilizada nos passos anteriores

Segue um trecho da execugdo do algoritmo, para a rede mostrada na Figura 3.7

u; = n6 uy (n6 de saida desse exemplo)

E = {uy, uz, u3, uy, us, ug}

€ = {uy, Uy, U3, Uy, Us, Ug} (nesse exemplo as entradas do nod coincidem com as entradas da rede)

Q= {3,

Sconh <

Sdesc <

2]<19°?

l) _33 _19 3: 8 }
2 (valor do bias)

Z‘Wﬂ

U;ee

= |-3|+ 1| + -3 + |-1] + 3] + |8] = 19
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Uy, < U, | contrib(u,) > contrib(ug) V u, us € €

contrib

i il
1 | +D)E3)EH<o |3
2 | EnpEnpEn=o |1
3 [ ¢DE3)=D)=0 |3
4 | (+DEDHEY) 1
5 | @#DE3)EF)=0 |3
6 | (+1)(0)(+8)=0 | 8 ()

contrib(ug) =8  “nd que mais contribui com a ativagdo”

Vimax < 8 *0=0 “valor da entrada que mais contribui”

Sconh < 2+0

Erelevante <= {} W {us}

Sgesc < 19-8=11

€ < {uy, Uy, U3, uy, Us}
12| <11?

Uy, < U, | contrib(u,) > contrib(ug) V u, us € €

j contrib (w71
1 [ #DE3)@En<o |3
2 HDHEHFDH(EHD) =20 1
3 HDEE3)(1) =0 3
4 DD 1
5 HD(H3)(F1) =20 3
contrib(Us) =3

Vimax < -3%-1=3

Sconh <« 2 + 3 = 5

Erelevante <= {Us} U {us} = {us, ue}

Sgesc < 11-3=8

8 <~ {ula Uz, Uy, U5}

5| <872

U, < U, | contrib(u;) > contrib(ug) V u, us € €
j contrib [w
1 D)D) <0 |3
2 | ¢+DEDED =0 |1
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4 [ +DEDEY) 1
5 | EnpE3)En=o |3

contrib(Us) =3

Vinax < 3*1=3
Sconh <~ 5 +3=8

Erelevante <= {us,us} U {us} = {us, us, us}

Sgesc < 8-5=3

< {u,upuy}

|8] <5 ? Nao => sai da estrutura de iteragdo

R < “SE {us, us, ug } ENTAO u,”

Substituindo os nomes das variaveis:

“SE (us ¢ falso) E (us é verdade) E (ug é desconhecido) ENTAO u; ¢ verdade”

Note que se o bias for grande o suficiente ¢ possivel ter uma unidade que é sempre
verdade (ou falsa), independentemente de suas entradas. Por exemplo, se mudarmos
apenas o bias associado a unidade u; de 2 para 100, na rede mostrada na Figura 3.4,
aquela unidade terd ativacdo +1 permanentemente.

Como a variavel S¢onn € Iniciada com o valor do bias da unidade, ela sera, neste
caso, iniciada com 100. Como S¢onn € maior do que Sgesc 0 algoritmo passa direto sem
efetuar nenhuma iteragdo, deixando as variaveis com os valores com os quais foram
iniciadas. Como o resultado, a lista Erclevante, que armazena as varidveis necessarias a

ativacdo do no, ficara vazia, e a regra gerada sera “u; ¢ sempre verdade”.

3.4 O CONJUNTO DE REGRAS

Esta secdo apresenta o algoritmo que gera um conjunto de regras a partir de uma rede
neural, fazendo uso do engenho de inferéncia do MACIE. A abordagem proposta em
[Gallant—1993] limita o niimero de condig¢des das regras, de maneira a poder limitar o

nimero de possiveis regras geradas (caso contrario, o problema pode ser intratavel).
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Suponha, por exemplo, que dadas p varidveis booleanas de entrada, se busque por
regras que tenham no maximo 3 delas (assumindo que cada variavel booleana possa
apenas ser verdadeira ou falsa, i.e., o valor desconhecido nao ¢ considerado). Podemos
entdo verificar todas as regras com 0, 1, 2 e 3 termos, o que leva ao exame de no

. (Pt
maximo Z(J2 Casos.
t=0

Quando da verificacdo se um determinado conjunto de 3 das p varidveis constitui
uma regra valida, o algoritmo evita a verificacio das 2P varidveis restantes,
objetivando desempenho. A Figura 3.8 apresenta o pseudocddigo do algoritmo, como
descrito em [Gallant—1993] e a Figura 3.9 apresenta uma adaptacao do algoritmo mais
fiel a implementacao realizada.

Esse algoritmo apenas evidencia possiveis subconjuntos de varidveis booleanas,
constroi uma regra e deixa a cargo do engenho de inferéncia a verificagdo da validade
ou nao da regra construida. A versao adaptada do algoritmo e descrita na Figura 3.9 foi
colocada para permitir a visualizacdo das estruturas de repeticdo aninhadas, que sdo

necessarias para 'varrer' o espaco de variaveis.

Let T = maximum number of terms allowed in a rule.

1. RULES_SET = @.

2. For number of terms t=0,1,..., T:

2a. For each choice of t variables, and for each setting of these variables to
true (+1) or false (-1):
2aa. If MACIE’s inferencing indicates a valid rule, and if no subset of

t-1 out of the t variables gives a valid rule, then add this rule to
RULES_SET.

3. Output RULES_SET.

Figura 3.8 Geragdo de um conjunto de regras com um numero limitado de condigdes, usando
enumeracao e o sistema de inferéncia do MACIE — pseudocodigo original proposto em
[Gallant-1993]
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Procedimento: Extracio(R) /* para extracdo de regras da RN usando o MACIE */

Entradas
T = nimero méaximo de antecedentes em uma regra
R=0 /* conjunto de regras  */
Inicio

Para t variando de 0 a T faga
Para cada o < agrupamento de t varidveis faca
Para cada combinagdo de valores verdadeiro (+1) ou falso (-1) nas variaveis de o faca
Para cada unidade de saida u, faca
Inicio
r < Justifique(uy)
Se (r ¢ uma regra valida e ndo existe regra mais geral que r em R) entao
R« Ru {r}
FimSe
Fim
FimPara
FimPara
FimPara
Retorne R
Fim

Figura 3.9 Pseudocodigo do algoritmo adaptado para a geracdo de um conjunto de regras com
um numero limitado de condi¢des, usando enumeragao ¢ o sistema de inferéncia do MACIE

3.5 EXPERIMENTOS USANDO O MACIE

Essa secdo diz respeito ao uso do MACIE em um problema comum, para fornecer
subsidios para uma comparacao entre os quatro métodos pesquisados (Secdo 3.5.1), bem
como do seu uso no problema especifico, para explorar suas funcionalidades (Se¢ao

3.5.2).

3.5.1 EXEMPLO COMUM

Nessa secdo ¢ apresentado o exemplo comum que serd utilizado para discutir detalhes
do projeto e da implementacao dos quatro métodos pesquisados.

Para que o exemplo seja mais facilmente adaptado para cada um dos métodos, ¢
preferivel que o exemplo seja simples e contenha poucas restrigdes. Um exemplo
classico que atende a esses requisitos € o OU-Exclusivo ou XOR.

O problema OU-Exclusivo mais simples, com duas entradas e uma saida, ¢ uma
funcdo binaria, conforme apresentado na Tabela 3.4. Esse problema apresenta as
seguintes caracteristicas interessantes para este trabalho:

e pode ser implementado para qualquer dos métodos pesquisados;

e tem entradas bindrias, podendo ser implementado por uma rede simples como a

utilizada pelo MACIE;

e necessita de apenas duas entradas, podendo ser visualizado em um grafico, no

caso do RULEX;
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e ¢ um problema linearmente ndo separavel, permitindo testar o poder de
representacdo da RN utilizada em cada método;
e ¢ um problema simples e didatico, facilitando o entendimento, bem como a

comparag¢do entre os varios métodos.

Tabela 3.4 Fun¢do OU-Exclusivo

Entrada a Entrada b Saida c
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

A arquitetura da RN a ser utilizada para o problema OU-Exclusivo ¢ apresentada na

&
Yollle}
5

u Uy

Figura 3.11.

Figura 3.11 RN do OU-Exclusivo

3.5.2 EXEMPLO ESPECIFICO

Para o MACIE, o problema abordado no exemplo especifico ¢ um sistema especialista.

. . . .. .5
Mais especificamente, um sistema especialista baseado em dados reais” que recomenda
a aceitacdo ou recusa de uma Ordem de Servigo em uma fabrica de software.

Algumas fabricas de software realizam o trabalho de desenvolvimento de software
de modo geograficamente distribuido, com programadores em diferentes escritdrios
trabalhando no mesmo projeto. Devido a essa distribuicdo, existe a necessidade de um
grupo central que avalie os trechos de codigo desenvolvidos em cada escritério para,

finalmente, agregd-los em um unico sistema. Os trechos de codigo devem assim ser

> Nomes foram alterados para evitar divulgagdo de informagio confidencial.
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enviados ao grupo central por meio de um registro denominado Ordem de Servigo, que
contém diversos dados sobre o trecho de codigo escrito.

Existe uma série de verificacdes que o grupo central deve fazer antes de aceitar uma
Ordem de Servico, caso contrario, corre-se o risco de integrar um cdodigo problematico
ao sistema final. A experiéncia particular de cada membro do grupo central permite que
as Ordens de Servigo problematicas sejam identificadas sem maiores dificuldades, por
meio da analise de campos especificos de cada Ordem de Servigo. Porém, o modo exato
como essa decisdo ¢ tomada ndo ¢ formalmente definido.

Nesse contexto, o sistema para avaliacdo de Ordens de Servigo pode ser empregado
para facilitar a tomada de decisdo do grupo central, bem como tornar mais vidvel a
possibilidade de outros individuos menos experientes realizarem essa tarefa.

Os dados utilizados para geracdo da RN sdo de duas origens: nomes e dependéncias
de variaveis de entrada, fornecidas pelo grupo central, e registro historico de Ordens de
Servigo problematicas, armazenado ao longo de varios meses de trabalho da fabrica de
software. As dependéncias sdo usadas na definicdo da arquitetura da RN (limitando as
conexdes entre 0s nds que representam as variaveis do problema), enquanto que o
registro historico € utilizado como conjunto de padroes de treinamento da RN.

Os dados presentes em uma Ordem de Servigo sdo apresentados na Tabela 3.2.

As dependéncias existentes, determinadas pelos membros do grupo central, sdo
apresentadas na Tabela 3.3. As varidveis na coluna da esquerda (Varidavel dependéncia)
sdo dependéncias das variaveis na coluna da direita (Variavel dependente). Na
arquitetura de RN, isso significa que a ativagdo do neurdnio equivalente a variavel

dependente s6 ocorre mediante a ativacio do neur6nio equivalente a varidvel

dependéncia.
Tabela 3.2 Variaveis de entrada do sistema de ordens de servigo
Nome da Descricido da variavel Formato
Variavel de Entrada
IR2 Taxa de inspe¢ao maior que 300 sim/ndo
MFD< Numero de falhas operacionais menor que 5 | sim/ndo

MFD> Densidade de falhas operacionais maior que 20 | sim/nao

PR2 Taxa de preparagdo maior que 300 sim/ndo
PTO Tempo de preparagdo igual a 0 sim/ndo
SZ Tamanho da inspec¢ao maior que 300 sim/ndo
SZ0 Tamanho da inspecao igual a 0 sim/ndo
TFO Numero total de falhas declaradas iguala 0 | sim/ndo
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TFD< Densidade total de falhas menor que 30 sim/ndo
TFD> Densidade total de falhas maior que 80 sim/ndo
IP Interessa a preparacdo sim/ndo
INE Interessa o niimero de erros sim/ndo
ITT Interessa o tamanho do trabalho sim/ndo
ITE Interessa o tipo de erro sim/ndo

Tabela 3.3 Lista de dependéncias do sistema de ordens de servigo

Variavel dependéncia | Varidvel dependente
IR2 ITT
MFD< ITE
MFD> ITE
PR2 P
PTO P
Sz ITT
SZ0 ITT
TFO INE
TFD< INE
TFD> INE

A partir da lista de nomes de varidveis e dependéncias, ¢ obtida uma arquitetura de

RN apresentada na Figura 3.10.

Aprovada/
Rejeitada

PN

deddlbbde

Figura 3.10 Arquitetura da RN do Problema das Ordens de Servigo utilizando lista de

dependéncias
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Os exemplos sugeridos para o MACIE ndo serdo tratados como problemas de
Sistema Especialista. O intuito ¢ apresentar o algoritmo de extracdo de regras do
MACIE. Para tanto, serd utilizada como entrada uma RN treinada com algoritmo
Backpropagation padrao (sem termo-momento), pois a rede discriminante linear ndo ¢
capaz de aprender problemas ndo-linearmente-separaveis. A RN, porém, ndo sera
padrdo, sendo modificada de modo que as func¢des de ativagdo (thresholds) tenham
ativagdo conservadora, ou seja, o neurdnio s6 propaga sinal quando a soma dos valores
conhecidos supera a soma maxima dos valores desconhecidos. Os experimentos
realizados mostram que a ativagao conservadora ¢ um pré-requisito essencial para o

correto funcionamento do MACIE (Ver Se¢do 3.6.2.1).

3.6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS USANDO O MACIE

Foram executados 13 conjuntos de testes usando o sistema MACIE. Seis testes foram
realizados utilizando o conjunto de treinamento para o exemplo comum (“OU-
Exclusivo”) e sete testes foram realizados utilizando o conjunto de treinamento para o
exemplo especifico para 0 MACIE (“Ordens de servi¢o™). A seguir sdo apresentados a

configuragdo e os resultados dos testes.

3.6.1 CONFIGURACAO DOS TESTES

Todos os testes foram realizados com os conjuntos de treinamento descritos na Se¢ao
3.5 deste trabalho. Todos os testes foram realizados com os mesmos valores de
configuragao do algoritmo de aprendizado, definidos na Tabela 3.5. Todos os testes
utilizaram RN com pesos iniciais definidos com valores aleatorios variando entre —
0.002 e 0.002°,

Nos testes realizados para o exemplo especifico, a verificagdo do aprendizado neural
¢ realizada usando 5-validacao cruzada. Nos testes relativos ao exemplo comum (OU-
Exclusivo), a verificagdo ¢ realizada utilizando o proprio conjunto de treinamento como
conjunto de teste, pois ndo € possivel gerar mais de um conjunto de padrdes para o
problema “OU-Exclusivo” com duas entradas bindrias.

As RNs utilizadas apresentam imposicdo na funcdo de ativagdo necessaria ao

funcionamento do MACIE conforme apresentado na Secdo 3.2.1.

% Neste trabalho foi adotado “.” como separador de casa decimal.
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Tabela 3.5 Valores para o algoritmo de aprendizado
Limite de épocas Erro minimo Taxa de Aprendizado

50 000 0.1 0.1

3.6.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO COMUM

Para o exemplo comum, descrito na Se¢do 3.5, foram realizados seis conjuntos de testes
agrupados da seguinte forma: no primeiro grupo, identificado como Capacidade, estdo
os testes que avaliam a eficacia da rede usada pelo método; no segundo grupo,
identificado como Qualidade, estdo os testes que avaliam a qualidade das regras via

critérios da ADT.

Capacidade:
1) Aprendizado com restricdo da fun¢do de ativagao da RN;

2) Aprendizado sem restri¢ao da funcao de ativacdo da RN;

Qualidade:
3) Consisténcia das regras extraidas para diferentes RNs;
4) Consisténcia das regras extraidas para a mesma RN;
5) Acurécia e Fidelidade das regras extraidas;

6) Compreensibilidade das regras extraidas.

Os dois primeiros conjuntos de testes tém por objetivo verificar a capacidade de
aprendizado da RN, sobretudo com intuito de verificar se o aprendizado ndo ¢
prejudicado pelas alteracdes necessarias para a extragao de regras.

Para esse exemplo, bem como para o exemplo especifico, ndo foram realizadas
medigdes de tempo de execucdo. Para os testes de aprendizado, assume-se que quanto
maior o nimero de conexdes entre nds e quanto maior o nimero de épocas necessarias
para convergéncia dos pesos das conexdes, maior serd o tempo do aprendizado. Para os
testes de extracao de regras, a escala do tempo de execugdo (menos de um segundo para
qualquer caso) tornou qualquer comparagdo de tempo irrelevante. Essa mesma

observacao ¢ valida para todos os demais métodos implementados neste trabalho.
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A seguir ¢ apresentada uma descricao mais detalhada, os resultados e as conclusdes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 3.6.2.1 e Qualidade — Subsecdo
3.6.2.2).

3.6.2.1 TESTES PARA VERIFICACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

Para que o sistema MACIE funcione, ¢ necessaria a imposicao de restri¢des a fungao de
ativacdo da RN (Sec¢do 3.2.1). Os resultados experimentais apresentados na Tabela 3.6
mostram que tais restrigdes comprometem o aprendizado neural. A RN cuja arquitetura
foi restrita com fungdes de ativagdo conservadora e com saida discreta ndo apresentou
convergéncia dos pesos, ou seja, foi incapaz de aprender o conceito embutido no
conjunto de treinamento. Testes parciais mostram que a RN ndo converge mesmo com
alteracdes na taxa de aprendizado.

A Tabela 3.7 apresenta os resultados experimentais para a RN cuja arquitetura ¢ a
"Perceptron Multicamadas" sem qualquer alteragcdo para comportar o MACIE. Houve
convergéncia dos pesos em 85% dos casos. Em testes realizados com o aumento da taxa

de aprendizado houve convergéncia dos pesos em 100% dos casos.

Tabela 3.6 Resultados experimentais para “OU-Exclusivo” e RN com fung¢ao de ativagdo

restrita
Numero médio de épocas até Erro médio Desvio Padrao do Erro
a convergéncia’
50000 53% 0.14

Tabela 3.7 Resultados de teste para “OU-Exclusivo” e RN sem ativacao restrita

Taxa de Nimero médio de épocas Erro médio |Desvio Padrao do Erro
Aprendizado até a convergéncia
0.1 10748 4% 0.09
0.5 356 0 0

Desse modo, os resultados apresentados mostram que a restricdo na funcio de
ativacdo compromete o aprendizado neural. Os testes seguintes avaliam o MACIE

quanto a qualidade das regras extraidas.

750 000 foi o limite de épocas do treinamento, qualquer RN cuja sessdo de treinamento chegou a esse
numero de épocas provavelmente ndo conseguiu aprender satisfatoriamente o conceito representado pelo
conjunto de treinamento.
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3.6.2.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

Uma das dimensdes propostas pela taxonomia ADT ¢é a "Qualidade das Regras

Extraidas", que por sua vez possui quatro subgrupos (Capitulo 2). A seguir sao

apresentados os resultados dos testes de Consisténcia, Acurédcia, Fidelidade e

Compreensibilidade das regras. Sdo sugeridas medidas para avaliacdo dos critérios, as

quais sao discutidas com mais detalhes no Capitulo 7.

CONSISTENCIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: caracteristica de "Qualidade
das Regras Extraidas" que, apesar de nao possuir uma medida definida (Capitulo
7), pode ser tomada como o percentual de conjuntos de regras comuns obtido em
varias execugdes do processo de extracdo de regras, sobre a mesma RN ou sobre
RNs originadas de diferentes sessdes de treinamento®.

Os resultados mostram que as regras geradas variam de acordo com a
configuragdo dos pesos e, por isso, diferentes sessdes de treinamento geram
regras diferentes. Ainda assim, houve coincidéncia de 40% dos conjuntos de

regras extraidos.

A mesma seqiiéncia de testes foi realizada sem alteracdo na RN, ou seja, foi
executado o algoritmo de extracdo de regras diversas vezes sobre um mesmo
conjunto de pesos. Nesse caso, houve coincidéncia de 100% dos conjuntos de
regras extraidos, ou seja, os conjuntos sao idénticos para todas as execugdes
realizadas. A Figura 3.12 apresenta o conjunto de regras extraido a partir do teste
de Consisténcia sobre a mesma RN. Uma regra “SE(BIAS 0 Nao Entradal
Entrada2) ENTAO Nio_Saida” é lida como “Se Entradal ¢é negativa e Entrada2

¢ positiva, entdo a saida ¢ negativa”.

¥ RN originadas de diferentes se¢des de treinamento fornecem classificagdo semelhante, mas possuem os
pesos das ligacdes entre os nos potencialmente diferentes.
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A)

0

SE ( BIAS
SE ( BIAS

1

SE ( BIAS
SE ( BIAS
SE ( BIAS

2

SE ( BIAS
SE ( BIAS
SE ( BIAS

3
SE ( BIAS
SE ( BIAS

B)
0

SE (BIAS_0 Nao_Entrada2 Nao_Entradal)

1 Ndo_Internol) ENTAO Nio_Saida ~
ENTAO Nio_Saida

0 Ndo_Entrada2 Ndo_Entradal) ENTAO Nio_Internol

1
SE (BIAS_0 Nao_Entradal Entrada2)

1 Interno2 Internol) ENTAO Saida B
ENTAO Saida

0 Ndo_Entradal) ENTAO Interno2

0 Entrada2) ENTAO Internol
2

SE (BIAS_0 Nao_Entrada2 Entradal)

N ENTAO Saida
1 Interno2 Internol) ENTAO Saida

0 Nio_Entrada2) ENTAO Interno2

- 3
0 Entradal) ENTAO Internol

SE (BIAS_0 Entradal Entrada2)
ENTAO Nio_Saida

1 Ndo_Interno2) ENTAO Nio_Saida
0 Entradal Entrada2) ENTAO Nao_Interno2

Figura 3.12 A) Regras do exemplo “OU-Exclusivo” extraidas para o teste de Consisténcia do

MACIE

. B) Versao simplificada das regras.

FIDELIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: Para o critério “Fidelidade das
Regras Extraidas” a medida adotada foi a porcentagem de padrdes classificados
da mesma maneira que a RN no conjunto de treinamento. Nesse experimento,
100% dos padrdes utilizados foram classificados da mesma maneira tanto pela

regra quanto pela RN.

ACURACIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: A medida adotada para Acurécia é
a porcentagem de padrdes corretamente classificados em um conjunto de
padrdes diferente daquele usado no treino da RN. Nao hd como obter mais de
um conjunto “OU-Exclusivo”, por isso a Acuracia foi calculada utilizando-se os
mesmos conjuntos para treinamento e teste da RN. O resultado do teste de

Acuricia foi 100% dos padrdes corretamente classificados.

COMPREENSIBILIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: a medida utilizada
foi o produto do nimero médio de regras pelo nimero médio de antecedentes
por regra. Essa medida foi criada neste trabalho a partir do comentario sobre
Compreensibilidade apresentado em [Towell & Shavlik—1993] reproduzido na

Secdo 2.1.2 deste trabalho. Para o exemplo “OU-Exclusivo”, todos os conjuntos

48




de regras gerados apresentaram duas regras com um antecedente cada,

resultando em uma medida de Compreensibilidade igual a 2.

3.6.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO ESPECIFICO

Para o exemplo especifico, descrito na Se¢do 3.5.2, foram realizados sete conjuntos de

testes, organizados da seguinte maneira:

Capacidade:

1) Aprendizado com ativagdo conservadora e arquitetura de RN definida por
matriz de dependéncias;

2) Aprendizado sem ativagdo conservadora e arquitetura de RN definida por
matriz de dependéncias;

3) Aprendizado sem ativacdo conservadora e arquitetura de RN totalmente
conectada;

4) Aprendizado de RN com nos adicionais sem ativacdo conservadora e

arquitetura de RN definida por matriz de dependéncias;

Qualidade:
5) Qualidade das regras extraidas (Compreensibilidade) de RN com arquitetura
definida por matriz de dependéncias;
6) Qualidade das regras extraidas (Acuracia e Fidelidade) de RN com restrigdes
de arquitetura e funcdo de ativacao;

7) Qualidade das regras extraidas (Acuracia e Fidelidade) de RN sem restri¢des;

E importante notar que, diferente do que foi adotado para o exemplo comum, os
testes realizados para o exemplo especifico variam dependendo do método. Como
comentado anteriormente, o principal objetivo do exemplo especifico ¢ avaliar as
caracteristicas particulares de cada método.

Os quatro primeiros conjuntos de testes tém por objetivo verificar o impacto das
restricdes impostas pelo MACIE na fun¢do de ativagdo e arquitetura de RN sobre a
capacidade de aprendizado do sistema. Os demais testes t€ém por objetivo avaliar a
variagdo da qualidade das regras, com relagdo aos subgrupos "Compreensibilidade",

"Acurécia" e "Fidelidade" da taxonomia ADT, frente as restricdes impostas para uso do
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MACIE. O principal intuito dessas avaliagdes ¢ verificar se ha ganho real na defini¢ao
de arquitetura de RN por matriz de dependéncias (Se¢do 3.2 deste trabalho) e qual o
custo da restri¢do a func¢do de ativagdo na qualidade das regras geradas pelo sistema.

A seguir ¢ apresentada uma descricdo mais detalhada, os resultados e as conclusdes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 3.6.3.1 e Qualidade — Subsecao
3.6.3.2).

3.6.3.1 TESTES PARA AVALIACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

O conjunto de treinamento do “OU-Exclusivo” ¢ um conjunto ndo linearmente
separavel, porém autoconsistente, o que permite ao algoritmo de aprendizado realizar a
convergéncia dos pesos da RN. O conjunto de treinamento "Ordens de Servigo", porém,
apresenta dados contraditorios, ou seja, instdncias com mesmas descrigdes pertencentes
a classes diferentes.

Apesar da inconsisténcia dificultar o aprendizado neural, os dados foram mantidos,
pois em aplicagdes reais a identificacao de tais inconsisténcias pode ser muito custosa,
ou mesmo impossivel. Os resultados dos testes para avaliagdo da capacidade de
aprendizado sdo apresentados na Tabela 3.8.

Com relagdo a restricio da fungdo de ativagdo, o resultado é semelhante ao
apresentado para o exemplo “OU-Exclusivo”, ou seja, a RN ¢ incapaz de aprender o
conceito embutido no conjunto de treinamento, apresentando uma média de acertos
proxima de 50%. Sem a restri¢do da funcdo de ativacdo, a RN apresenta média bem
maior de padrdes corretamente classificados (83%).

A restri¢ao imposta a arquitetura, por meio de uma matriz de dependéncias (Secao
3.1), também afeta negativamente a capacidade de aprendizado da RN. Os resultados do
teste em RN com as camadas adjacentes totalmente conectadas, ou seja, sem restri¢ao
de arquitetura, apresentam em média 88% dos padrdes corretamente classificados.

O ultimo teste realizado para avaliagdo da capacidade de aprendizado (teste 4) tem por
objetivo verificar se a adigdo de nos entre a camada de entrada e intermediaria melhora
a classificagdo da RN, no caso de arquitetura definida por matriz de ativagdo. O
resultado, com média de 77% dos padrdes corretamente classificados, mostra que a
simples adi¢do de nos ndo melhora o aprendizado da RN. Para que houvesse aumento
da capacidade de aprendizado a partir da adicdo de nos a RN, seria necessario prover os

valores de ativagdo esperados para cada n6 intermediario da RN como parte do conjunto
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de treinamento. Porém, tais valores ndo estdo disponiveis no exemplo de treinamento

adotado, e em nenhum dos exemplos estudados para este trabalho.

Tabela 3.8 Avaliacao da capacidade de aprendizado no exemplo “Ordens de servigo”

Restricio na | Arquitetura Nos Epocas para Erro médio Desvio Padrio
funcio de por Matriz de | adicionais? | convergéncia do Erro
ativacao? | Dependéncia?

Sim Sim Nao 50000 48.61% 13.17
Nao Sim Nao 50000 17.28% 1.39
Nao Nao Nao 50000 11.88% 1.39
Nao Sim Sim 50000 23.24% 7.11

3.6.3.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

Trés dentre as quatro caracteristicas do critério "Qualidade das Regras Extraidas" da
ADT sao verificadas nos cinco testes realizados e cujos resultados sdo apresentados na
Tabela 3.9 e Tabela 3.10. A caracteristica “Consisténcia”, avaliada para o exemplo
comum nao ¢ reavaliada para o exemplo especifico, por ser independente do exemplo
utilizado.

A primeira observacdo a ser feita sobre os resultados ¢ com relagdo ao nimero de
regras necessarias para classificar um padrdo e o numero de antecedentes por regra, que
fornecem uma medida para o critério "Compreensibilidade das Regras Extraidas". Por
essa medida, o conjunto de regras gerado a partir de uma RN cuja arquitetura ¢ definida
por uma matriz de dependéncias ¢ mais passivel de ser compreendido que um conjunto
gerado a partir de RN com arquitetura sem restrigdo. Em média, o conjunto de regras
gerado a partir de RN sem restricao utiliza 4.4 regras com trés antecedentes em cada
regra para classificar um padrdo, enquanto o conjunto gerado a partir de RN com
restricdo apresenta uma média de trés regras com apenas um antecedente por regra.
Adotando o produto dos dois valores como uma medida tinica de compreensibilidade,
temos que o primeiro conjunto tem uma "medida de Compreensibilidade" de 13.2 (4.4
regras X 3 antecedentes por regra), enquanto que a "medida de Compreensibilidade" do
segundo conjunto ¢ de apenas 3 (3 regras X 1 antecedente por regra). Nesse caso, quanto

menor o valor, mais compreensivel ¢ o conjunto de regras.
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Tabela 3.9 Compreensibilidade para o exemplo “Ordens de servigo”

RN definida por matriz| Meédia de regras para | Média de antecedentes | Compreensibilidade
de dependéncias? classificar um padrao por regra
Sim 3 1 3
Nao 4.4 3 13.2

Além da Compreensibilidade, foram verificadas a Acurécia e a Fidelidade das regras
extraidas.

O critério "Acuracia das Regras Extraidas" ¢ adotado como sendo o percentual de
padrdes de teste classificados corretamente.

Para o conjunto de regras gerado a partir de RN cuja arquitetura foi definida por
matriz de dependéncias, a Acurdcia média ¢ de 78.98%, ou seja, 78.98% dos padrdes
sdo corretamente classificados pelo conjunto de regras extraido da RN. O conjunto de
regras extraido a partir de uma RN sem restricdes de arquitetura apresenta uma média
de Acuracia ligeiramente superior, com 81.89% dos padrdes corretamente classificados.

A "Fidelidade das Regras Extraidas" ¢ medida como o percentual de padrdes
classificados pelas regras da mesma maneira que pela RN, ou seja, o quanto o conjunto
de regras gerado ¢ similar & RN que o originou. Para todos os testes sem valores
indeterminados, a Fidelidade foi de 100%. Os testes com valores indeterminados foram
feitos alterando-se para zero o valor de um atributo escolhido aleatoriamente em cada
instancia de treinamento. Esse teste visa avaliar a capacidade de generalizagao atribuida

ao MACIE.

Tabela 3.10 Acurécia e Fidelidade para o exemplo “Ordens de servi¢o”

RN definida Valores Ativacao Média / Média / DP da Média /
por matriz de | Indeterminados | Conservadora | DesvioPadrido | Acuraciada | DesvioPadrio
dependéncias? no teste de da Acuracia RN’ da Fidelidade

Acuracia?
Nao Nio Sim 81.89 / 2.56 81.89 / 2.56 100 / 0
Sim Nao Sim 78.98 / 3.47 78.98 / 3.47 100 / 0
Nao Nio Nao 81.38 / 2.48 81.38 / 2.48 100 / 0
Nao Sim Nao 72.16 / 15.13 88.65 / 1.13 | 80.17 / 19.15

? Resultados da RN para o conjunto de teste. Como a RN pode apresentar saida diferente, a classificagio
da RN também ¢é colocada para permitir comparagao.
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Nos testes realizados sem a fungdo de ativagdo conservadora ¢ com entradas
incompletas (cada padrao apresentava uma entrada indeterminada), as regras extraidas
apresentaram valores médios de Acuracia e Fidelidade cerca de 10% e 20%,
respectivamente, abaixo do teste com entradas completas. Nesse mesmo teste, a RN sem
ativacdo conservadora apresentou resultado superior ao das regras extraidas, com uma
diferenca de apenas 0.27% nas médias dos erros de classificagdo entre os conjuntos
completo e incompleto.

Os resultados mostram que a definicdo da arquitetura por meio de uma matriz de
dependéncias melhora a Compreensibilidade, porém piora a Acuracia e a Fidelidade das
regras extraidas. Também pelos resultados dos testes, a restricdo da fungdo de ativacao
conservadora mostrou-se fundamental para garantir que a Fidelidade das regras

extraidas seja sempre 100% no caso de valores de entrada indeterminados.

3.7 CONCLUSOES SOBRE O MACIE

Conforme pode ser observado na apresentagdo feita nas se¢des anteriores, o MACIE
apresenta uma série de restri¢des, atribuidas tanto ao modelo de RN que utiliza, quanto
ao processo de extragdo de regras. Tais restricdes sdo apresentadas em [Gallant—1988] e
[Gallant—1993], porém sem muito detalhes e/ou discussdo sobre seu impacto no
sistema.

As conclusdes apresentadas nesta secdo tém por objetivo explicitar algumas
restricdes do MACIE, bem como levantar a questao do significado dessas restrigdes ao
uso do sistema.

O uso de informagdo de dependéncia reduz a dimensionalidade do problema de
treinamento da RN. Em contrapartida, uma RN ndo totalmente interconectada tem
menos chances de aprender novos conceitos possivelmente ocultos no conjunto de
treinamento. Uma questdo relevante ¢ que uma das vantagens do sistema especialista
conexionista ¢ justamente nao depender do conhecimento de um especialista humano. A
vantagem obtida com o uso de informagdo de independéncia ¢ claramente demonstrada
em [Gallant—1988], porém deve-se destacar que, apesar de desejavel, nem sempre sera
possivel obter esse recurso em problemas do mundo real. Nenhum dos exemplos
utilizados neste trabalho apresenta todas as informagdes necessarias para aplicagao

efetiva da matriz de dependéncias.
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E possivel utilizar outros modelos além da RN discriminante linear. Porém, qualquer
modelo utilizado apresenta uma severa restricdo na funcdo de ativagdo, a qual
necessariamente sera de ativagdo conservadora. Isso significa que os neuroénios da RN
disparam uma saida somente quando suas entradas conhecidas superam o valor, em
modulo, dos pesos relacionados as entradas desconhecidas. Assim, ¢ possivel utilizar
modelos de RN que tenham pesos com valores reais com fungdo sigmoidal com saida
entre —1 e 1; a funcdo de ativagdo, entretanto, precisara de um teste extra, para resultar
em 0 (zero) caso as entradas conhecidas ndo superem o valor maximo possivel das
entradas desconhecidas.

Caso essa restricdo nao seja satisfeita, a fidelidade das regras extraidas ¢
comprometida devido ao modo como o algoritmo trabalha. Para que o algoritmo de
extragdo de regras funcione, valores (1,-1 ou 0) precisam ser atribuidos as entradas e
propagados através da RN para que cada nd intermediario e de saida tenha suas
variaveis contribuintes determinadas. Porém, pode acontecer de nem todos os valores
de entrada sejam conhecidos (ou seja, seja aplicado valor 0).

Suponha que um n6 da RN tenha apenas um valor de entrada conhecido e seu valor
ponderado somado ao bias seja maior que o limiar de ativagdo do nd. Se esse nd nao
tiver ativagao conservadora, ele ira disparar uma saida positiva, independente dos pesos
de suas demais conexdes. O MACIE, porém, ndo ird gerar uma regra que reflita essa
ativacao caso a soma em moddulo dos pesos das entradas desconhecidas supere o valor
ponderado da entrada conhecida. Nesse caso, a saida gerada por esse n6 nao seria
corretamente representada pela regra gerada e a regra gerada ndo estaria de acordo com
o resultado obtido da RN. Como o algoritmo de extragdo de regras do MACIE depende
dessa condigdo, a solucdo para evitar inconsisténcias entre a RN e as regras geradas
acaba sendo restringir a rede. Essa restri¢do reduz bastante o escopo de aplicagdo do
MACIE. Caso a funcao de ativagdo nao tivesse tal restricdo, MLPs ja treinadas e em uso
poderiam ser usadas como base de conhecimento de sistemas especialistas
conexionistas, sem que fosse necessario o trabalho extra de defini¢do e treinamento de
outra RN.

O algoritmo de extragdao de regras do MACIE foi proposto para fornecer explicagao
simbolica para justificar as inferéncias realizadas, por meio de um conjunto de regras
especifico para um determinado conjunto de valores de entrada. O uso desse algoritmo
visando extrair todo o conhecimento embutido na RN implica uma abordagem exaustiva

indiscriminada, possivelmente buscando regras em regides do espago de pesos da RN
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que nao foram influenciadas pelo treinamento e gerando um conjunto de regras muito
grande. A restricdo do numero de antecedentes, proposta por Gallant, reduz o espaco de
busca, mas pode prejudicar a fidelidade do conjunto de regras, pois as regras geradas
poderao nao representar todo o conhecimento embutido na rede.

A alternativa utilizada neste trabalho para reduzir a dimensdao do problema foi
extrair as regras apenas a partir dos valores do conjunto de treinamento. Com essa
abordagem, além de se evitar a busca exaustiva, gerou-se um conjunto de regras que
reflete mais precisamente o comportamento esperado da RN. O problema decorrente ¢
que, com essa abordagem, perde-se duas vantagens normalmente associadas a pesquisa
em extracdo de regras de RN: 1)Ao extrair regras somente a partir do conjunto de
treinamento, reduz-se a possibilidade de encontrar regides do espaco de pesos da RN em
que o treinamento tenha sido menos eficiente. 2) As regras geradas ndo irdo refletir todo
o conhecimento existente na RN, de modo que ndo sera possivel prever a resposta dada
a valores de entrada que nao estejam presentes no conjunto de treinamento. Mas a
despeito dos problemas decorrentes dessa solucdo alternativa, outras abordagens
apresentadas para extracdo de regras de RN (como o FERNN [Setiono & Leow—2000],

apresentado no Capitulo 4 deste trabalho) utilizam solucdo semelhante.
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CAPITULO 4. O FERNN

O método FERNN (Fast Extraction of Rules from Neural Networks) [Setiono &
Leow—2000] se propde a rapida extracdo de regras a partir de RNs MLP com uma
camada intermedidria, o que, segundo os autores, ¢ possivel por meio de uma técnica
que dispensa o uso de algoritmos de poda tradicionais (com retreinamento da RN).

A aplicacdo de algoritmos de poda a uma rede, ap6s o seu treinamento, visa a
obtencao de uma RN mais enxuta, sem nos redundantes ou irrelevantes. Para a extracao
de regras simbolicas, a remocao de nds desnecessarios significa a possibilidade de obter
um conjunto de regras menor € mais conciso e, portanto, passivel de ser melhor
entendido por seres humanos. Porém, diversos algoritmos de poda ([Hagiwara—1994],
[Setiono—1997], [Castellano et al.—1997], entre outros) realizam um processo iterativo
que exige que a RN seja retreinada diversas vezes até a retirada de todos os nos
supérfluos, o que se torna inconveniente uma vez que o retreinamento apds a poda pode
consumir mais tempo que o treinamento inicial da rede.

A escolha do FERNN como objeto de investigacdo deste trabalho foi motivada pelo
fato de este ser, dentre os métodos analisados, o uUnico cuja proposta mostra
preocupagdo com a performance (nesse caso, tempo de execugdo) do processo de

extracao de regras.

4.1 INTRODUCAO

O funcionamento do FERNN ¢ altamente dependente do regime de treinamento da RN
da qual se pretende extrair as regras. A fun¢do de erro utilizada deve ser a funcdo erro
de entropia-cruzada aumentada'’, e o algoritmo de treinamento deve ser o BFGS
(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) [Battiti-1992], desenvolvidos para minimizar os
pesos irrelevantes de modo que possam ser facilmente identificados na RN treinada.

Por meio da andlise de ativagdo dos nés da RN treinada, o FERNN constr6i uma
arvore de decisdo, a partir da qual sdo extraidas as regras simbdlicas. O processo de

constru¢do da arvore de decisdao garante que qualquer n6 que nao faga parte da arvore ¢

" A fungdo de erro de entropia-cruzada é estendida com a adi¢io de uma fungdo de penalidade de
maneira que conexoes relevantes e irrelevantes da rede possam ser diferenciadas por meio de seus pesos,
quando o treinamento termina.
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um no irrelevante e pode ser removido da rede, sem qualquer necessidade de re-
treinamento.

O método FERNN apresenta uma proposta interessante pela importancia dada a
performance e pelo rigor matematico na prova da viabilidade da remocao das conexdes
de nods de entrada irrelevantes e extragdo das regras. E necessario um estudo mais
detalhado de seu funcionamento, entretanto, pois existe uma questdo importante com
relacdo ao escopo do método, conforme apontado nas conclusdes sobre o FERNN

(Secao 4.5).

4.2 O FUNCIONAMENTO DO FERNN

O método FERNN consiste de quatro passos:

1. treinamento da RN de maneira a minimizar a fun¢do de erro de entropia-cruzada
aumentada;

2. uso da medida de ganho de informa¢do [Setiono & Leow—2000] para
identificacao de unidades relevantes e construcao de uma arvore de decisao que
classifica os padroes de treinamento em termos de ativacdo de nés da camada
intermediaria;

3. para cada no intermedidrio cujos valores de ativagdo sdo usados para a divisdo
de um nd na arvore de decisdo, remover as conexdes de entrada irrelevantes a
esse no intermediario. Uma conexao ¢ irrelevante se sua remoc¢do nao afeta a
performance de classificagao da arvore;

4. para conjuntos de dados com atributos discretos, substituicdo de cada no de

decisdo da arvore de decisao por um conjunto de regras simbolicas equivalente.

Os dois componentes principais do FERNN sdo o algoritmo de treinamento e o
algoritmo de geracdo da arvore de decisao.

O algoritmo de treinamento minimiza a fun¢do de erro de entropia-cruzada
aumentada usando uma funcao de penalidade. A minimizagao da funcdo de erro garante
que os pesos das conexdes aos nds da camada de entrada que correspondem a entradas
irrelevantes tenham valores proximos a zero na RN treinada. Tais conexdes podem ser
removidas sem que a precisdo da classificacdo da rede seja afetada.

O algoritmo de geracao da arvore de decisdo constréi uma arvore de decisao usando

os valores de ativacao das unidades intermediarias da rede.
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Apos a arvore de decisdo ter sido criada, as entradas relevantes e irrelevantes da
rede sdo diferenciadas. Setiono e Leow criaram um critério para remocao das conexdes
irrelevantes entre as camadas de entrada e intermedidria, que ndo afeta a acurécia da
rede. Um grupo de tais conexdes pode ser removido de uma vez se o critério for
satisfeito.

A extracdo de regras ¢ feita reescrevendo as condi¢des dos nos da arvore de decisao
em termos das entradas da RN que ndo foram removidas. Uma condi¢do da arvore de
decisdo pode ser reescrita como regras na Forma Normal Disjuntiva (FND) ou como
regras M-de-N (apresentadas e discutidas na Secdo 4.2.4). As se¢des a seguir detalham,

de acordo com [Setiono & Leow—2000], os quatro passos que constituem o FERNN.

4.2.1 O TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Considere P instancias de treinamento e seja p uma delas. O valor S;, da unidade de
saida S; da RN e o valor de ativacdo H;, da unidade intermedidria H; sdo calculados da

seguinte forma:

< 4.1)
K
H; :G(ijp)z G(ijkaPJ
k=1 4.2)
onde:
Xkp € [0,1] : valor da unidade de entrada k para o padrdo de treinamento p,
Wik . peso da conexdo entre a unidade de entrada k e a unidade intermedidria j,
vij . peso da conexdo da unidade intermediéria j e a unidade de saida 1,
o(§) : fungdo sigmoide 1/(1+e‘5),
J : nimero de unidades intermediarias,
K : nimero de unidades de entrada.
Cada instancia xp pertence a uma de C possiveis classes Cy, Cs, ...,Cc. O valor

esperado da unidade de saida 1 para o padrdo de treinamento p ¢ denotado tj,. Para
problemas de classificacdo com duas classes ¢ usada apenas uma unidade de saida. Para

problemas de classificagdo com C > 2 classes, C unidades de saida sdo usadas na RN, de
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modo que, se um padrdo p ¢ classificado como pertencente a classe Cy, entdo t, =1 € ti,
=0,Vi#X.

Para o treinamento da RN ¢ utilizado o algoritmo BFGS [Battiti—1992]
desenvolvido a partir do algoritmo quasi-Newton [Dennis & Schnabel-1983], que busca

minimizar a func¢do erro de entropia-cruzada aumentada 0(w,v), descrita pela equagao

(4.3):

c P 4.3)
6( W V ZZ[ log(S ( —tip )>< log(l—Sip )]
i=l p=1
onde F(w,v) ¢ a fungdo de penalidade, definida pela equacao:
(e pvi & (4.4)
Fw.v)=E, 2| 3. e SN ZVMZW
j=1 111+BV1_| leWJk j=1\i=l

com parametros E, E; e B positivos arbitrarios.

A funcgdo de erro de entropia-cruzada ¢ utilizada por melhorar a convergéncia do
treinamento da RN em relagio a fungio de menor erro quadritico'' [Ooyen &
Nienhuis—1992]. A funcdo de penalidade ¢ adicionada para incentivar a diminui¢do dos
pesos, por meio da imposi¢do de uma penalidade a pesos diferentes de zero. Cada
conexao da rede com peso diferente de zero € penalizada. Minimizando a fung¢ao de erro
aumentada, espera-se que aquelas conexdes que ndo sejam uteis para a classificacao de
padrdes tenham pesos pequenos.

Setiono e Leow afirmam que o uso da funcdo de erro de entropia-cruzada aumentada
se mostrou efetivo na obten¢do de RNs cujas conexdes relevantes e irrelevantes podem
ser facilmente identificadas pela magnitude de seus pesos. Em [Setiono—1997] ¢
provado que o algoritmo BFGS converge mais rapidamente que o algoritmo

Backpropagation.

" Fungio LMS (Least-Mean-Square), utilizada, entre outros, pelo algoritmo Backpropagation.
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4.2.2 A CONSTRUCAO DA ARVORE DE DECISAO

A partir da RN treinada, as unidades intermediarias relevantes sdo identificadas usando
o método de ganho de informacdo e uma 4rvore de decisdo com as unidades
identificadas ¢ construida.

Para construcdo da arvore de decisdo, Setiono ¢ Leow utilizam o C4.5
[Quinlan—1993], um algoritmo de aprendizado simboélico baseado no algoritmo ID3
[Quinlan—1986], que constroi uma arvore de decisdo a partir de um conjunto de
instancias de treinamento. O algoritmo C4.5 (Figura 4.1) avalia, para escolha dos
atributos dos nos da arvore, o ganho de informagao associado a cada possivel atributo,

escolhendo aqueles que dividem o conjunto de dados da forma a minimizar a entropia.

Procedimento: C45(P, D)

Entradas:
D = conjunto de dados para o nd corrente
P =n¢ pai (se houver) do n6 corrente

Inicio
/* gera a arvore de decisdo recursivamente */

Se( D contém um ou mais exemplos, todos de uma mesma classe C.) entao
Crie um ndé N com conteudo “Classe C.”
FimSe.

Se( D néo contém nenhum exemplo) entao

Crie um né N com conteudo “Classe X

Sendo X a classe mais freqiiente no nd pai deste no.
FimSe

Se( D contém exemplos pertencentes a varias classes) entao
Use o ganho de informacao como heuristica para dividir D em parti¢des P1 e P2
usando como critério os valores V de um unico atributo T.
F1 « C45(N, P1)
F2 « C45(N, P2)
Crie um no N com filhos F1 e F2 e conteudo “Se (T < V)”.
FimSe

Retorne N
Fim

Figura 4.1 Algoritmo C4.5

No caso do FERNN, a arvore de decisdao ¢ construida usando como critérios de
decisdo valores de ativagdo dos nés intermediarios para as instancias de treinamento
corretamente classificadas pela RN. Esses valores de ativacdo sdo continuos no

intervalo [O,l] pois sdo resultado da aplicacdo da fun¢do sigmoide sobre o somatorio das

entradas ponderadas de cada n6 intermediario (equagao 4.2).
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Uma vez que as ativagoes dos nods intermedidrios apenas daquelas instancias
corretamente classificadas sdo usadas para criar a arvore de decisdo, o niumero de
instancias em D usualmente ¢ menor que o numero de instancias P do conjunto de
treinamento.

Seja P o numero de instdncias de treinamento corretamente classificadas. Para o nd
intermedidrio j, seus valores de ativagdo Hj, em resposta a cada instancia de treinamento
p, p=1,2,...P sdo ordenados em ordem crescente ¢ divididos em dois grupos,

D1={Hj1,Hj2,...,qu} e D, = {qu+1,qu+2,..., Hjﬁ} onde qu < qu+1. O ganho de

informagdo ¢ entdo calculado para cada possivel combinagao de D; e Dy, ou seja, para q
variandode 1 a P.

Para o calculo do ganho de informagao, inicialmente suponha que cada instancia de
treinamento de D seja classificada em uma das C classes e que n, ¢ o nimero de

instancias na classe Cc. Calcula-se a informacao esperada I(D) como:

C
1(D)=-Y" 2¢ log, —&
CZ::'N N

onde N = ZCC:lnC ¢ o niimero de instancias do conjunto D.

O calculo da informagdo esperada para os subconjuntos D; e D, ¢ feito de forma

equivalente:

r ’ . A . \ C .
onde ng; € o namero de instancias de D; que pertencem a classe Cce N;=> " n,j =1,

2.
O ganho de informacdo conseguido com a divisdo do conjunto de instancias de
treinamento D em dois conjuntos D; e D, ¢ entdo calculado da seguinte forma:

Ganho (Hjy) = (D) — [I(D,) + I(D,)]

O ganho normalizado GanhoN(H;) ¢ calculado como:

2

GanhoN(HjCI ): {Ganho(qu y— > (Nj /N)log2 (Nj /N)

j=1
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O C4.5 escolhe como raiz da arvore de decisdo o teste que envolve o nod
intermediario cuja ativacdo maximiza o ganho normalizado. Os critérios dos testes
subseqiientes sdo definidos de modo similar, recursivamente, até que todos as instancias
de treinamento sejam classificadas.

A partir da arvore construida, a identificagdo das unidades irrelevantes ¢ trivial: as
unidades intermedidrias que participam do teste de algum n6 da arvore sdo relevantes.
Qualquer outra unidade intermediaria serd irrelevante, podendo ser descartada.

A Figura 4.2 apresenta uma versao do algoritmo C4.5 utilizando a func¢do de ganho
de informacdo GanhoN(Hjq). O algoritmo assume como entradas a RN treinada e o

conjunto de dados utilizado no treinamento.

Procedimento: C4.5(D,P,0)
Entradas:

D /* o conjunto de instancias de treinamento corretamente classificadas */
P /* o numero de instancias corretamente classificadas */

® /* o conjunto das unidades intermedidrias da RN */
Seja:
Classe(p) /* classe associada a instdncia p no conjunto de treinamento */
Noh, RamoEsq, RamoDir /* nos da arvore, com Noh apontando para RamoEsq ¢ RamoDir */

Inicio
Se (P=0) entio
Noh « “Classe mais freqiiente no n6 pai”
sendo Se (Classe(p) =C, V p € D) entéo
Noh « “Classe C”
senao

Hinax < Hjp| GanhoN(H;;,) > GanhoN(Hy,), V x € O,y € [1,P]
Noh < "Hjp > Hppat"
D« {x|x<p,VxeD} /*Conjunto de instincias que ndo atendem a condigdo */
D, « {x|x>p,Vx eD} /*Conjunto de instancias que atendem a condi¢do */
P1 <« |D1|
P2 <« |D2|
RamoEsq « C4.5(D,,P,, ®)
RamoDir < C4.5(D,,P,, ®)
FimSe
Retorne Noh
Fim
Sendo:

GanhoN(H,, )= {Ganho(qu y-

(N /N)iog, (N; /N)

2
P

J

Figura 4.2 Algoritmo C4.5 utilizando ganho de informacao
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4.2.3 IDENTIFICACAO E REMOCAO DAS CONEXOES IRRELEVANTES AOS NOS
DE ENTRADA

Além das unidades intermedidrias irrelevantes, as conexdes de entrada que tiverem
pouca influéncia na decisdo das unidades intermediarias relevantes poderdo ser
removidas, sem que isso afete o comportamento da RN. Devido ao fato do treinamento
minimizar uma fun¢ao de erro que penaliza pesos maiores que zero, pode-se esperar que
conexoes irrelevantes da RN tenham pesos relativamente pequenos.

Mais especificamente, para cada unidade intermediaria j, um ou mais de seus pesos
wix de conexdes das unidades de entrada podem ser suficientemente pequenos para
poderem ser removidos sem afetar a acuracia geral da classificacdo. Setiono & Leow
propdem duas proposicdes que caracterizam as situagdes que permitem a exclusdo de

conexOes de entrada.

PROPOSICAO 1. Seja Hj, < Hj; para algum t, a condi¢cdo para um nd da arvore de
decisdo. Defina L = Hj;, U = H; +1 (0 menor valor de ativagdo maior que L), D = {x; |
Hj, = o(wxp) < L}, Dy = {x; | Hj, = o(w;jxp) = U}. Seja S o conjunto de unidades de

entrada cujas conexdes para a unidade intermediaria j satisfagam a seguinte condicao:

D wi| <2(U-1)

keS
e seja S' o complemento de S. Entdo, mudando a condigdo para:
Hj, < (L +U)/2

as conexdes das unidades em S para a unidade intermediaria j podem ser removidas sem

alterar a pertinéncia aos conjuntos Dy e Dy.

PROPOSICAO 2. Seja Hj, > Hj para algum t, a condi¢do para um n6 da arvore de
decisdo. Defina L = Hj;, U = H; +1 (0 menor valor de ativagdo maior que L), D = {x; |
Hj, = o(wixp) < L}, Dy = {x, | Hj, = o(wjx,) = U}. Seja S o conjunto de unidades de

entrada cujas conexdes para a unidade intermedidria j satisfagam a seguinte condicao:
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> wil<2(Uu-1)

keS
e seja S' o complemento de S. Entdo, mudando a condigdo para:

Hjp> (L + U)/2

as conexdes das unidades em S para a unidade intermedidria j podem ser removidas sem
alterar a pertinéncia aos conjuntos Dt e Dy.

As duas proposi¢des sdo semelhantes e resumem um resultado obtido do fato das
unidades irrelevantes terem pesos pequenos: qualquer conjunto de conexdes que seja tal
que a soma total dos seus valores seja menor que o valor necessario para alterar a
classificagdo de uma condigdo da arvore podera ser removido. Para que a classificacao
da arvore ndo seja alterada, o valor do atributo usado no teste ¢ alterado para a média
entre o valor original Hjx € o valor de Hjy+1.

A prova das proposicdes 1 e 2 estdo no Apéndice A deste trabalho, nas segdes A.1 e

A.2, respectivamente.

4.2.4 A GERACAO DE REGRAS SIMBOLICAS

Por meio do célculo da inversa da fungdo sigmoéide o '((L+U)/2) para cada n6 ndo
terminal da arvore de decisdo, obtém-se condi¢cdes que sao combinagdes lineares dos
atributos de entrada da RN.

Para um conjunto de dados com atributos continuos, essas regras de decisdo sao
apropriadas para classificar os padrdes. Para um conjunto de dados com atributos
discretos, ¢ possivel aplicar um passo adicional e extrair regras simbolicas, por meio da
substitui¢do das condig¢des dos nos por regras na FND (Forma Normal Disjuntiva) ou

M-de-N. Regras M-de-N sdo regras no formato:

Se {pelo menos/exatamente/no maximo} M dentre N

condi¢bes {C1, C2,..., CN} sdo satisfeitas, entdo...

Regras M-de-N sdo utilizadas em outros trabalhos ([Towell & Shavlik—1993],
[Craven & Shavlik—1996], [Setiono—2000], entre outros) e segundo Setiono & Leow,
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podem ser mais concisas € mais gerais que regras na FND. No FERNN, regras M-de-N
sdo geradas sempre que possivel.
As proposicdes 3 e 4, apresentadas a seguir estabelecem o processo de geracdo das

regras M-de-N a partir das condi¢des da arvore de decisdo.
PROPOSICAO 3. Seja a condigdo em um no6 de decisdo dada por
wiX; twaxo + ...t wxg £ U 4.9)

Considerando que a fungio | U representa o maior inteiro menor ou igual a U, seja

F=U-|U]J e assuma como valido que:

1. Os pesos w; sdo positivos € podem ser expressos como wi = 1 + fj, com f; € [0,1)
ou seja, wi € [1,2);
2. Os possiveis valores de x; sdo 0 ou 1;

3. A soma dos | U] maiores fi, i=1,2,...,K ¢ menor ou igual a F.

Entao a condi¢do da equacao 4.9 pode ser substituida pela regra equivalente:

Se no maximo |_UJ de K entradas {xi,x2,..,xx} for igual a 1
PROPOSICAO 4. Seja a condigdo de divisdo em um no:
WiX) + WoXp + ..o+ wixg > U (4.10)

Considerando que a fungio [ L] representa o menor inteiro maior ou igual a L, seja
F =L —[L]e assuma como valido que:
1. Os pesos w; sdo positivos € podem ser expressos como w; = 1 + fj, com f; € [0,1)
ou seja, w; € [1,2);
2. Os possiveis valores de x; sdo 0 ou 1;

3. A soma dos| L | maiores f, i=1,2,...,K é menor ou iguala 1 —F.

Entdo a condic¢do (4.10) pode ser substituida pela regra equivalente:

Se pelo menos |_L_| de K entradas {xi,X5,..,xx} for igual a 1
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As provas das proposicdes 3 e 4 sdo apresentadas no Apéndice A deste trabalho, nas
secoes A.3 e A.4, respectivamente.

Os pesos relevantes em uma rede treinada podem ter qualquer valor real. Setiono &
Leow descrevem um procedimento de manipulagdo dos pesos da RN que facilita a
aplicagdo das proposigdes anteriores, para a geracdo de regras M-de-N. O procedimento

envolve dois passos simples: remover pesos negativos, e normalizar todos o0s pesos.

A remocao dos pesos negativos ¢ feita por meio da substituicdo de uma entrada x;
por seu complemento, sempre quando esta entrada estiver ligada a um peso negativo.
Considere, por exemplo, o atributo "is smiling" do problema dos Monges (Monks
[Blake & Merz—1998]). Esse atributo pode assumir um de dois valores {yes,no} e ¢
representado por um par de entradas binarias {x;,x,}, de modo que is_smiling = yes <>
(x1,X2) = (1,0) e is_smiling = no <> (x1,X2) = (0,1). Assim, se w; € negativo, x; pode ser
substituido pelo seu complemento que, nesse caso, € X;.

O passo seguinte, a normalizagdo, ¢ feito simplesmente dividindo todos os pesos da
unidade intermediaria pelo menor deles.

Por exemplo, para o dominio Monk2, como mostrado em [Setiono & Leow—2000],
uma regra M-de-N pode ser gerada como segue. Uma instancia ¢ classificada como um

monge se a condi¢ao:
0.023 < 6(4.6x3 + 4.2x6 — 4.5x7 + 4.4x, + 4.6x;5 — 2.6) < 0.43
¢ satisfeita.
Os pesos de x7 € X6 sao negativos. Uma vez que ambos atributos tém apenas dois
possiveis valores, 0 ou 1, os pesos negativos podem ser removidos, substituindo x7 € X6
por seus complementos: x7 =1 — xg € X;6 = 1 — X;7, obtendo-se a regra:

0.023 < 0(1.1X3 + Xg + 1.1Xg + X1+ 1.1X]5 + 1.1X17 —26) <0.43

Aplicando a sigméide inversa tem-se 6~ (0.023) = —3.75 ¢ 6 '(0.43) = —0.28.

Subtraindo o valor dos bias na desigualdade, obtém-se a regra simplificada:

19<1.1x3+x6+ 1.1xg+x11 + 1.1x35 + 1.1x17 £ 2.7
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que pode ser transformada na seguinte regra M-de-N:

Se pelo menos 2 de 6 entradas {xs3,Xg,Xs,X11,X15,%X17} for igual

a 1, entdao Monge = yes

usando os resultados das proposicdes 3 e 4.

Quando nao ¢ possivel extrair regras M-de-N, o FERNN utiliza um outro algoritmo,
0 X2R [Liu & Tan—1995] para extrair regras na FND. O algoritmo X2R ¢ caracterizado
por seu autor como um algoritmo simples e rapido para ser aplicado a problemas com
dados tanto numéricos quanto discretos. O pseudo-codigo do X2R, extraido de [Liu &

Tan—1995], ¢ apresentado na Figura 4.3.

Procedimento: X2R
Entradas:
D = conjunto de dados /* sem duplicacao */
R =@ /* conjunto de regras geradas inicialmente vazio */
Inicio
/* Geragdo de regras */
OrdenePorFreq(D)  /* ordena cjto de dados por freqiiéncia */
i< 0
Enquanto(D %)
Inicio
Gere a regra R; para cobrir o padrdo mais freqiiente
D « D - todos os padrdes cobertos por R;
R« R+R;
ie—itl
Fim

/* Agrupamentos das regras */
Agrupe as regras_de acordo suas_classes(R)

/* Poda das regras */

Elimine as regras redundantes(R)

Determine uma regra padrao(R)
Fim

Figura 4.3 Algoritmo X2R

4.3 EXPERIMENTOS USANDO O FERNN

Essa secdo diz respeito ao uso do FERNN em um problema especifico, para explorar
suas funcionalidades, bem como em um problema comum, para fornecer subsidios para

uma comparagao entre os quatro métodos pesquisados.
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4.3.1 EXEMPLO COMUM

A RN utilizada para a implementacao do problema OU-Exclusivo (Figura 4.4) ¢
idéntica a sugerida para a implementacio do MACIE (Se¢do 3.5.2). Também foi

utilizado 0 mesmo conjunto de instancias de treinamento.

Figura 4.4 RN do OU-Exclusivo

A RN utilizada na implementacdo do FERNN tem duas diferengas com relagdo a
RN utilizada para o MACIE: primeiro, as fungdes de ativacdo sdo sigmoides com saida
entre 0 e 1, sem nenhum teste adicional; segundo, o algoritmo de treinamento aplicado

utiliza funcdo de penalidade para pesos diferentes de zero.

4.3.2 EXEMPLO ESPECIFICO

O exemplo especifico para a experimentagdo com o FERNN ¢ um problema da area de
Biologia Molecular. Esse exemplo foi escolhido para implementagao do FERNN devido
a dimensao da entrada: ap6s adaptacdo para o FERNN, o problema ¢ descrito por um
total de 240 atributos binérios de entrada.

A principal caracteristica do FERNN ¢ permitir a poda da RN sem necessidade de
retreinamento. Com a aplicagdo do método a um problema de maiores proporgdes,
principalmente em termos de niimero de atributos de entrada, espera-se evidenciar o
ganho efetivo da capacidade de remocdo de nds e conexdes irrelevantes atribuida ao
FERNN.

O conjunto de treinamento de pontos de divisdo em seqiiéncias de genes de primatas
[Blake & Merz—1998] foi originalmente utilizado para auxiliar a avaliagao do algoritmo
de aprendizado KBANN [Towell & Shavlik—1993]. Cada instancia de treinamento
representa uma seqiiéncia de DNA caracterizada por 60 nucleotideos. A classe
associada a instancia caracteriza se a instancia apresenta fronteira do tipo

a) "intron -> exon" (IE)
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b) "exon -> intron" (EI)

¢) Nenhum dos dois tipos (Nenhum)

Pontos de divisdo sdo pontos em uma seqiiéncia de DNA na qual DNA ‘supérfluo’ é
removido durante o processo de criacao das proteinas em organismos superiores.

O problema ¢ a identificacdo dos limites entre exons (as partes da seqiiéncia de
DNA retidas apo6s da divisdo) e introns (as partes do DNA que sdo descartadas), dada
uma seqliéncia de DNA. Esse problema pode ser dividido em dois subproblemas: o
reconhecimento dos limites exon/intron (referidos como borda EI), e o reconhecimento
dos limites intron/exon (borda IE).

Estudos apresentados em [Towell et al.—1991] indicaram que técnicas de
aprendizado de maquina (redes neurais, nearest neighbor, KBANN) tiveram uma
classificagdo igual ou melhor que a classificacdo baseada em comparacdo de padrdes
canodnicos (apresentada em [Watson et al.—1987]). Os valores de todos os atributos de
entrada sdo ndo numéricos € nominais: A, G, T, C, onde as letras A, G, T e C indicam
nucleotideos identificados na seqiiéncia.

O conjunto de dados contém um total de 3190 instancias, cada uma delas descrita
com 60 atributos referentes a uma seqiiéncia de DNA com 60 nucleotideos, € uma
classe associada. Como cada elemento da seqiiéncia possui quatro valores possiveis (A,
G, T, C), os atributos s3o convertidos em 240 entradas binarias.

A Tabela 4.1 apresenta as classes do problema, bem como o niumero de elementos
em cada classe e a Tabela 4.2 apresenta a freqiiéncia de cada nucleotideo no conjunto de
treinamento.

Espera-se que o método seja capaz de identificar, dentre os atributos de entrada
inicialmente definidos, quais sdo relevantes e quais podem ser ignorados no tratamento
do problema.

Os exemplos apresentados em [Setiono & Leow—2000] sugerem que apenas um
pequeno numero de unidades de entrada ¢ suficiente para que uma RN classifique com
sucesso um determinado padrao.

Tabela 4.1 Freqiiéncia de classes

Classe Freqiiéncia
EI 767 (25%)
IE 768 (25%)

Nenhum 1655 (50%)
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Tabela 4.2. Freqiiéncia de cada nucleotideo no conjunto de treinamento

Nucleotideo/Classe EI IE Nenhum
A 22.153% 20.577% 24.984%
G 31.415% 22.383% 25.653%
T 21.771% 26.445% 24.273%
C 24.561% 30.588% 25.077%

4.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS USANDO O FERNN

Foram executados nove conjuntos de testes usando o FERNN. Cinco testes foram
realizados utilizando o conjunto de treinamento para o exemplo comum (“OU-
Exclusivo”) e quatro testes foram realizados utilizando o conjunto de treinamento do
exemplo especifico para o FERNN (“Pontos de divisdo em seqiiéncias de genes de

primatas”). A seguir sao apresentados a configuracao e os resultados dos testes.

4.4.1 CONFIGURACAO DOS TESTES

Todos os testes foram realizados com os conjuntos de treinamento descritos na Se¢ao
4.3 deste trabalho. Todos os testes foram realizados com os mesmos valores de
configuragao do algoritmo de aprendizado (Se¢do 4.2.1), definidos na Tabela 4.3. Os
valores 3, E; e E; sdo parametros utilizados na equagao (4.4) definida na Se¢ao 4.2.1.
Todos os testes utilizaram RN “Perceptron Multicamadas” com pesos iniciais
definidos com valores aleatorios variando entre —0.002 ¢ 0.002. O treinamento inicial
para todos os exemplos foi realizado com as camadas adjacentes da RN totalmente
conectadas. O algoritmo de aprendizado ¢ diferente do proposto em [Setiono &
Leow—2000]. A mudanga realizada no algoritmo e sua justificativa sdo detalhadas no
Apéndice B. A verificacao do aprendizado neural nos testes de Capacidade ¢ realizada

usando 5-validacao cruzada.

Tabela 4.3 Valores para o algoritmo de aprendizado

Limite de épocas Erro minimo Taxa de B E, E,
Aprendizado
50 000 0.1 0.1 0.001 0.000001 0.000001
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4.4.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO COMUM

Para o exemplo comum, descrito na Secao 4.3.2, foram realizados cinco conjuntos de

testes, agrupados como Capacidade e Qualidade:

Capacidade:
1) Aprendizado com fun¢do de erro entropia-cruzada;

2) Aprendizado sem fun¢do de erro entropia-cruzada;

Qualidade:
3) Qualidade das regras extraidas (Consisténcia) para diferentes RNs;
4) Qualidade das regras extraidas (Consisténcia) para mesma RN;

5) Qualidade das regras extraidas (Acuracia, Fidelidade e Compreensibilidade).

Os dois primeiros conjuntos de testes tém por objetivo verificar a capacidade de
aprendizado do sistema, sobretudo com intuito de verificar se o aprendizado ndo ¢é
prejudicado pelas alteragdes da RN necessarias para a extragdo de regras. Os trés
conjuntos de testes restantes tém por objetivo verificar a qualidade das regras extraidas.

A seguir ¢ apresentada uma descri¢cao mais detalhada, os resultados e as conclusdes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 4.4.2.1 e Qualidade — Subsec¢ao
4.4.22).

4.4.2.1 TESTES PARA VERIFICACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

O FERNN impde o uso da funcdo erro de entropia-cruzada aumentada (Sec¢do 4.1) para
que os pesos irrelevantes das conexdes da RN sejam reduzidos ao longo do treinamento.

Os resultados de testes apresentados na Tabela 4.4 mostram um pequeno aumento
no erro médio e no nimero de épocas necessarias para a RN convergir com a funcio de
erro entropia-cruzada mas, considerando o elevado valor de desvio padrio'?, a diferenca
ndo ¢ significativa. A restricdo da fungdo de erro ndo chega a comprometer o

aprendizado neural.

2.0 valor de desvio padrio, tanto para o numero de épocas necessarias para convergéncia quanto para o
erro médio obtido, é elevado devido a casos em que ndo houve convergéncia e o algoritmo de treinamento
parou ao atingir o limite de 50 000 épocas.
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Tabela 4.4 Resultados de teste para aprendizado do “OU-Exclusivo” no FERNN

Funcao de entropia-cruzada Média /DesvioPadrao Média / DesvioPadrao
aumentada? do nimero de épocas do Erro médio
Sim 14 953.85/ 14 608.87 2.5%/7.69
Nio 12 581.9/14 020.33 1.25%/5.59

4.4.2.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

A Consisténcia das regras extraidas pelo FERNN ¢ calculada utilizando o mesmo
procedimento utilizado para o MACIE, apresentado na Secao 3.6.2.2.

Os resultados mostram que as regras geradas variam de acordo com a configuragao
dos pesos e, por isso, diferentes treinamentos geram regras diferentes. Nao houve
nenhuma coincidéncia entre os conjuntos de regras extraidos durante o experimento.

A mesma seqiiéncia de testes foi realizada sem alteragdo na RN, ou seja, foi
executado o processo de extracao de regras diversas vezes sobre um mesmo conjunto de
pesos. Nesse caso, houve coincidéncia de 100% dos conjuntos de regras gerados, ou
seja, os conjuntos gerados sdo idénticos para todas as execugdes realizadas. A Figura

4.5 apresenta a arvore gerada neste experimento.

A) B) ©)
0:( v0 <0.740903525729934 )

Se (0.5626 <v0 < 0.7409 )
1:( vl <0.562584266084165 ) v0 < 0.7409
11:( Classe 1) i ndo Classe2
12:( Classe 2 ) senao

v0 <0.5626 Classel
2:(Classe 1) Classel
sim /
FimSe
Classel Classe2

Figura 4.5 A) Saida do teste de Consisténcia; B) Representagdo grafica equivalente; C)
Regra de intervalo equivalente (v0 ¢ o valor de ativacdo do primeiro n6 da camada intermediaria
da RN utilizada no experimento).

Para o problema “OU-Exclusivo” com valores discretos, ndo ¢ possivel gerar
conjuntos de teste diferentes do conjunto de treinamento. Por isso, a Acuricia e
Fidelidade das regras extraidas sdo calculadas com o proprio conjunto de treinamento.
Ambos os valores tiveram Acuracia e Fidelidade de 100% no experimento executado.

A Compreensibilidade das regras extraidas pelo FERNN foi avaliada considerando

cada folha da arvore de decisdo como sendo uma regra. O resultado do teste de
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Compreensibilidade das arvores extraidas para o exemplo “OU-Exclusivo” ¢
apresentado na Tabela 4.5.

A arvore de decisdo utiliza como teste de decisdo a ativagdo de nos da camada
intermediaria. A ativagdo de um n6 da camada intermediaria pode ser determinada a
partir das entradas. A arvore expandida utiliza as entradas da RN, ao invés da ativacgao

da camada intermediaria, como teste nos nos da arvore.

Tabela 4.5 Compreensibilidade das arvores extraidas para o exemplo “OU-Exclusivo”

Média/DesvioPadrio | Média/DesvioPadrao Média/DesvioPadrio Compreensibilidade
numero de folhas antecedentes por antecedentes por folha na | para arvore / drvore
folha arvore expandida expandida
4/0 1/0 4/0 4/16

Os resultados obtidos apresentam valor de desvio padrdo igual a zero, pois a arvore
obtida apresentou o mesmo tamanho em todas as execugdes do processo de extragdao. A
medida de Compreensibilidade apresentada ¢ calculada conforme apresentada na Secdo

3.6.3.2.

4.4.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO ESPECIFICO

Para o exemplo especifico, descrito na Secao 4.3.1, foram realizados cinco conjuntos de

testes, agrupados da mesma maneira que os testes para o exemplo comum:

Capacidade:
1) Aprendizado com e sem fun¢ao de erro entropia-cruzada;

2) Verificagao do aprendizado ap6s a poda da RN;

Qualidade:
3) Qualidade das regras extraidas (Compreensibilidade);
4) Qualidade das regras extraidas (Acuracia e Fidelidade);
5) Qualidade das regras extraidas (Compreensibilidade, Acurécia e

Fidelidade) ap6s a poda da RN.

Os dois primeiros conjuntos de testes tém por objetivo verificar o impacto do uso da

funcdo de erro entropia-cruzada e do algoritmo de poda sobre a resposta da RN. Os trés
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testes restantes tém por objetivo avaliar a variacao da qualidade das regras, com relagao
aos subgrupos "Compreensibilidade", "Acuracia" e "Fidelidade" da taxonomia ADT,
perante a aplicagdo ou ndo da funcdo de erro entropia-cruzada e do algoritmo de poda
(Secao 4.1).

A seguir ¢ apresentada uma descricao mais detalhada, os resultados e as conclusdes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 4.4.3.1 e Qualidade — Subsecao
4.4.3.2).

4.4.3.1 TESTES PARA AVALIACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

Os resultados dos testes para avaliagdo da capacidade de aprendizado da RN com e sem

a restricdo do FERNN sdo apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 Aprendizado para o exemplo
“Pontos de divisdo em seqiiéncias de genes de primatas”

Numero médio | Usa funcio de erro | Poda da camada | Poda da camada | Média/DesvioPadrio
de Epocas entropia-cruzada? | intermediaria? de entrada? do Erro da RN
433 Sim Nao Nao 7.73% /3.96
308 Nao Nao Nao 717% /3.2
433 Sim Sim Nao 22.8%/17.9
433 Sim Sim Sim 22.8%/17.9

Os dois primeiros resultados da tabela mostram que nao ha variacao significativa na
capacidade de aprendizado da RN devido ao uso da fun¢do de erro de entropia-cruzada.
Quanto aos algoritmos de poda, ndo ha alteracdo apos aplicacdo da poda dos valores
irrelevantes da camada de entrada. O algoritmo de poda da camada intermediaria,
porém, altera a resposta fornecida pela RN.

Em [Setiono & Leow-2000] ndo ¢ explicado em detalhes como deve ser utilizado o
algoritmo de poda. Além dos resultados experimentais apresentados, uma avaliagdo
simples, apresentada na Figura 4.6 mostra que a remoc¢do dos nos irrelevantes da

camada intermediaria pode prejudicar a saida da RN.
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No
relevante _ , .
Bias — Nos irrelevantes

K—H

Limiar = "1 (5)

Camada Intermediaria

Camada de Saida

Nesse exemplo, a remogao dos nés irrelevantes impede que a saida seja
disparada, pois a soma do bias com o peso do no relevante nao excede o limiar
de ativagao.

A fungio 6 "'(X) ¢ o inverso da fungdo de ativagio do né. Se o limiar é igual a
6 (5), isso significa que a soma dos pesos de entrada deve ser maior que 5.

Figura 4.6 Remocdo de nés da camada intermediaria

Neste trabalho ¢ sugerido que a poda pode ser realizada dessa maneira desde que,
apds a poda, as saidas da RN sejam determinadas por meio da arvore de decisdo
extraida da RN original. Os resultados apresentados na Tabela 4.7 mostram que a RN
podada por meio do procedimento proposto neste trabalho apresenta mesma
classificagdo que a RN original (com média de erro de 6.13%), porém com um nimero
muito menor de conexdes entre nds (286 conexdes contra 14 400 conexdes da RN

original, uma redugdo de 98% do nlimero de conexdes).

Tabela 4.7 Avalia¢do da poda utilizando arvore de decisdo extraida da RN

Média/DesvioPadrao | Média/DesvioPadriao | Média/DesvioPadriao do | Média/DesvioPadrao
do erro da RN original | do erro da RN podada | nimero de pesos da RN | do nimero de pesos da

original RN podada

6.13%/4.36 6.13% /4.36 14400/0 286.3/181.1

4.4.3.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

Assim como no exemplo “OU-Exclusivo”, assume-se, para verificagdo da
Compreensibilidade, que cada folha da arvore de decisdo gerada ¢ equivalente a uma
regra de um conjunto de regras. A Tabela 4.8 resume os resultados de teste para

Compreensibilidade das regras extraidas para o exemplo “Pontos de divisdo em
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seqliéncias de genes de primatas”. A medida de Compreensibilidade usada ¢ a mesma

definida na Secao 3.6.3.2.

Tabela 4.8 Compreensibilidade para o exemplo
“Pontos de divisdo em seqii€ncias de genes de primatas”

Média/DesvioPadrao | Média/DesvioPadrao | Média/DesvioPadrao dos Média de

do nimero de folhas | dos antecedentes por | antecedentes por folha na Compreensibilidade da

da arvore folha na arvore arvore expandida arvore / arvore expandida

24/1.5 1/0 1183/1.9 2.4/283.92

Os resultados da 5-validacdo cruzada realizada para verificagdo da Acuricia e

Fidelidade das regras extraidas sdo apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 Acuracia e Fidelidade para o exemplo
“Pontos de divisdo em seqiiéncias de genes de primatas”

Conjunto verificado

Média/DP da Acuracia

Média/DP da Fidelidade

Conjunto de Treino

90.47% / 8.25

100% /0

Conjuntos de Teste

66.67% / 12.73

65.15% /13.97

A acentuada redugdo dos valores médios de Acuricia e sobretudo de Fidelidade
apresentados nos resultados do teste evidencia que as arvores de decisdo extraidas sdo
altamente dependentes do conjunto de padrdes usado para o treinamento da RN.

A partir dos resultados apresentados na Secdo 4.4.3, ja foi possivel concluir que a
funcdo de erro entropia-cruzada e o algoritmo de poda ndo tém influéncia significativa
no aprendizado e na geragdo de regras do FERNN. O tltimo teste realizado verifica a
influéncia da funcdo de entropia-cruzada na poda e, conseqlientemente, na medida de
Compreensibilidade das regras extraidas. Os resultados sdo apresentados na Tabela

4.10.

Tabela 4.10 Compreensibilidade com uso da funcdo de erro entropia-cruzada aumentada

Funcao de erro

Média/DesvioPadrao de

Média/DesvioPadrao de

Compreensibilidade

entropia-cruzada neuronios neuronios de entrada da arvore expandida
aumentada? intermediarios podados podados
Sim 14040/0 1.8/1.3 358.2
Nao 13716 /344 0.3/0.6 683.7
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A partir dos resultados apresentados para os testes sobre o FERNN, pode-se concluir
que a poda da RN melhora a Compreensibilidade das arvores de decisdo extraidas, e a
utilizagdo da funcdo de erro entropia-cruzada aumentada facilita a poda, sobretudo dos
nds da camada de entrada da RN, sem comprometer o aprendizado neural.

Os testes mostram ainda que as arvores de decisdo extraidas sdo pouco
compreensiveis e altamente dependentes da RN que as originou. Além disso, o
algoritmo de poda ¢ bastante eficiente, mas a RN fica dependente da arvore de decisdo

para gerar classificagdes sem perda de acuracia.

4.5 CONCLUSOES SOBRE O FERNN

As criticas apresentadas com relagdo a abordagem do FERNN para extragdo de regras
concentram-se nas restricdes impostas pelo método, principalmente com relacdo ao
espaco de busca do algoritmo que constroi a arvore, o qual € restrito as instancias de
treinamento corretamente classificadas.

O FERNN exige o uso de algoritmo de aprendizado e fungio de erro especiais para
que os pesos irrelevantes sejam facilmente identificados [Setiono & Leow—2000]. Essa
restri¢ao torna o FERNN inadequado para qualquer aplicagdo em que ja exista uma RN
treinada com outra arquitetura ou outro algoritmo de treinamento. Porém ndo chega a
ser uma restricdo das mais severas, na medida em que a maioria dos métodos de
extragcdo de regras exige arquiteturas de RN especificas, e a alta performance atribuida
ao método incentiva o treinamento de uma nova RN.

A maior critica em relagdo ao FERNN refere-se ao espago de busca do método. O
processo de construgao da arvore de decisdo, assim como a viabilidade da eliminagdo de
conexdes irrelevantes, ¢ altamente dependente do conjunto das instancias de
treinamento da RN. Por exemplo, a eliminagdo de conexdes irrelevantes ocorre quando
os pesos das conexdes sao menores que a diferenga entre a ativacdo de dois padrdes
determinados como parte do critério de decisdo da arvore de decisdo. Porém, como o
conjunto de padrdes utilizados para a determinacao deste critério ¢ restrito ao conjunto
de treinamento, nada garante que duas RNs com e sem as conexdes ‘irrelevantes’
apresentardo a mesma classificacdo para um padrdo novo, que nio esteja no conjunto de
treinamento.

Outro problema decorrente dessa restrigdo ¢ risco do conjunto de regras representar

o comportamento do conjunto de treinamento ao invés do comportamento total da RN.
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Isso porque, devido ao fato da construgdo da arvore de decisdo utilizar apenas os
padrdes corretamente classificados pela RN, a arvore e as regras geradas irdo refletir
somente o comportamento da RN nas regides em que a classificagdo ¢ correta. Desse
modo, perde-se uma das vantagens da extragdo de regras, que ¢ a possibilidade de se
descobrir regides da RN onde o treinamento esta deficiente.

Essa restricdo, porém, torna-se menos severa, caso o método seja adotado desde o

inicio com o intuito de usar apenas um dado conjunto de treinamento.
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CAPITULO 5. 0 RULEX

5.1 INTRODUCAO

Como antecipado no Capitulo 1, uma das razdes para a escolha do método RULEX
[Andrews & Geva—2002] para a investigagdo conduzida neste trabalho foi o fato deste
método ser uma abordagem relativamente recente e fazer uso de um novo modelo de
redes neurais.

O RULEX trabalha com um modelo de RN diferenciado que, segundo seus autores,
tem diversas vantagens sobre o modelo de redes Perceptron Multicamadas (MLP). A
motivagcdo do RULEX ¢ ser um método de extragdo de regras que trabalha com um tipo
de rede chamada de Local Cluster (LC).

O modelo de rede LC [Geva & Sitte—1993] ¢ apresentado como uma alternativa ao
modelo de rede MLP para implementacdo de aproximadores de fun¢do em hardware de
baixo custo. Entre as caracteristicas de uma rede LC, apresentadas em [Geva et
al.—1998], esta a possibilidade de extrair explicagdo simbdlica de uma rede treinada;
nesta referéncia, entretanto, ndo estd mostrado como isso pode ser efetivamente
realizado. A proposta do método RULEX, algum tempo depois ([Andrews &
Geva—2002]), teve por objetivo viabilizar a capacidade explicativa (isto é, possibilidade
de representacdo do conhecimento da rede como regras simbolicas) previamente
conferida pelos autores a rede LC.

Apesar disso, as redes LC usadas com o método RULEX devem satisfazer algumas
restrigdes que, conforme sera discutido na Secdo 5.5 deste trabalho, comprometem tanto
a capacidade de aprendizado quanto o escopo de atuacdo da rede. A seguir, ¢
apresentado o modelo de redes Local Cluster, com o intuito de facilitar a discussdo

posterior sobre o RULEX.

5.2 AS REDES LOCAL CLUSTER

Em [Geva & Sitte—1993] e posteriormente em [Geva et al.—1998] € proposta uma classe
especial de redes MLP que utiliza grupos de funcdes localizadas, denominada de rede
Local Cluster (LC), como uma alternativa a redes MLP tradicionais, para
implementagdo de tarefas de aproximagdo de fungdes e classificagdo em hardware de

baixo custo.
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5.2.1 DESCRICAO DA REDE LOCAL CLUSTER

Segundo seus autores, uma rede LC pode ser treinada tdo rapidamente quanto redes de
funcdo de base radial (RBF) [Park & Sandberg—1991] sendo, porém, mais gerais que
estas. As referéncias que propdem a rede LC comparam o desempenho dessa rede a uma
rede MLP tradicional treinada com Backpropagation e evidenciam a maior capacidade
de generalizacdo da rede LC.

Geva denomina ‘MLP tradicional’ uma RN aciclica com uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermediarias € uma camada de saida, com cada camada
totalmente conectada a seguinte por conexdes ponderadas com valores reais, fun¢do de
ativacao sigmdide ou similar e treinamento supervisionado.

A rede LC apresenta uma camada de entrada semelhante a camada de entrada da rede
MLP. A camada de saida, porém, geralmente apresenta apenas um nd, € a camada
intermediaria ¢ dividida em agrupamentos. Diferente da MLP tradicional, na qual todos
os nds sdo semelhantes (executando o somatério das entradas, subtracdo do limiar de
ativacao e sigmoide), os nés da rede LC sdo diferenciados, havendo nés que efetuam
exclusivamente fungdes sigmoides, somatorios, produtérios ou subtragoes.

Em geral, os agrupamentos que compdem uma rede LC apresentam mais nds e sdo
organizados de forma mais complexa que a camada intermediiria de uma MLP

projetada para um mesmo problema.

MLP tradicional Rede LC (com dois agrupamentos)
processamento igualmente distribuido grupos de nés especializados tratam as entradas
pela camada intermediaria nas camadas intermediarias
p O >Q
_ °
yO \o
) T
(o]
v \0
—>

Figura 5.1 Comparag@o entre as arquiteturas de redes MLP e LC
A principal caracteristica de uma rede LC, entretanto, estd no modo como representa
o dominio do problema. Em [Andrews & Geva—1996] ¢ mostrado que tanto o problema
de classificacdo quanto o de aproximag¢do de fun¢des por uma RN podem ser tratados

como uma fun¢do no dominio do problema.
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Considerando que todo problema tratado sera a representacdo de uma funcdo
matematica, na MLP tradicional, cada n6 da camada intermediaria contribui, a priori, na
representacdo de todo o espago do dominio da fun¢do. Ou seja, antes de qualquer
definicdo dos pesos das conexdes (por treinamento ou constru¢do a partir de
conhecimento inicial), qualquer variagdo em uma das entradas acarreta uma variagdo em
todos os nos da camada intermediaria e, como conseqiiéncia, acarreta uma variagdo na
saida da rede.

Durante o treinamento de uma MLP tradicional, os nos relacionados a entradas
irrelevantes podem ter os pesos de suas conexdes diminuidos de modo a reduzir sua
interferéncia na geracao da saida da RN. Porém, esse ¢ um processo bastante complexo,
j& que a correcdo na representacdo por uma determinada regido do dominio pode
implicar na deterioracdo da representacdo de uma outra regido; por essa razdo nem
sempre o treinamento consegue modelar corretamente a fungao original do problema

Por outro lado, cada agrupamento da rede LC ¢ uma funcdo independente que
representa uma regido especifica do dominio do problema. Desse modo, se uma
determinada regido do dominio da fun¢do ndo ¢ corretamente representada por um
agrupamento, apenas este agrupamento precisara ser treinado, € seu treinamento nao
afetara a resposta dada pela rede para as demais regides.

Como resultado, Geva et al. mostram que uma rede LC apresentou uma
representacdo muito mais fiel a funcdo original que a MLP treinada com o mesmo
exemplo, mesmo para regides ndo cobertas pelos exemplos de treinamento. Outro
argumento apresentado em [Geva et al.—1998] a favor da rede LC ¢ que neuronios com
resposta local sdo encontrados em diversas partes do sistema nervoso humano e, além
disso, uma arquitetura de agrupamentos locais permite que circuitos eletronicos simples
representem os nos da RN, reduzindo o custo de uma possivel implementacdo em

hardware.

5.2.2 O FUNCIONAMENTO DA REDE LOCAL CLUSTER

A funcdo sigmoide (Figura 5.2) ¢ uma fungdo classica utilizada como funcdo de
ativacdo de redes MLP por ser uma fungdo continua que pode ser facilmente
diferenciavel e, principalmente, por apresentar um comportamento bastante
caracteristico, permitindo que valores reais de qualquer magnitude sejam mapeados para

uma faixa bem menor de valores (por exemplo, valores entre -« e + sdo levados, pela
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funcdo, a valores que estdo em uma faixa mais facilmente tratavel de valores, por

exemplo aqueles entre —1 e 1).

v

i

Figura 5.2 Grafico da fungao sigmdide

A fungdo de ativagdo sigmoide, na notagao utilizada em [Geva et al.—1998], ¢ dada
pela equagao 5.1.
1 (5.1)

1+ehk

o(hk) =

h=w'x-0 = wi(x—r)

Nesta fung¢do, h é o produto do vetor de pesos w pelo vetor de entradas x, menos o
limiar de ativagdo 0; e k € um fator que define o angulo da curva da fungdo (se a curva
sera uma inclinacdo suave ou abrupta). A fung¢do h pode ainda ser reescrita para
substituir o limiar de ativacdo 6 por um vetor de referéncia r, que indica o centro do
cluster, uma posic¢ao arbitraria no espago de valores de x.

Na arquitetura de uma rede LC, duas sigmoéides sdo combinadas de modo a
formarem uma fungdo semelhante a curva Gaussiana (Figura 5.3). Para isso, duas
sigmoides idénticas tém seu centro deslocado por um fator d (por meio da adigcdo ou
subtragao do valor da fungdo h) e ¢ calculada a diferenga entre as sigmoides por meio de
uma subtracao simples, apresentada na equacao 5.2. A equacao 5.3 ¢ uma simplificacao

da equagdo 5.2 para o casode d = 1.

h = wix-r)td (5.2)
I(w, r, d, k, x) = o(h",k) - o(h’,k)

Iw,r,k,x)=ok w(x-r)+1)—ok w(x-r)—1) (5.3)
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Figura 5.3 Diferenca de duas sigmdides deslocadas em sentidos opostos

O RULEX permite que seja utilizado um vetor de entrada de tamanho arbitrario. Nos
graficos das Figuras 5.2 ¢ 5.3 as sigmoides desenham linhas no espaco bidimensional,
representando uma func¢ao de uma entrada em um espago bidimensional. No caso de x
ser um vetor de N-dimensional, entretanto, o grafico da funcao I(w, r, k, x) ¢ uma curva
no hiperplano (N+1)dimensional. Por exemplo, na Figura 5.4 ¢ apresentado o grafico de
I(w, r, d, k, x) para um vetor x bidimensional, no qual a curva gerada pela fungdo ¢ uma

saliéncia no plano (espago tridimensional).

Figura 5.4 Saliéncia obtida pela diferenga de sigmoides em fun¢o de 2 variaveis

Para facilitar a visualizagdo, os proximos exemplos apresentados considerardo, sem
perda de generalidade, vetores bidimensionais. Desse modo, o valor de I(w, r, d, k, x)
varia em fun¢ao de duas entradas (X, y).

Fazendo variar os valores de x e y, o reflexo no grafico de I(w, r, d, k, x) é uma
variagdo na orientacdo da saliéncia no plano XY. Por exemplo, gerando-se duas
fungdes, I’ e I” a partir de 1, sendo I’ =1(w, r, d, k, x) comx = (0,y) e I” =1(w, r, d, k, X)
com x = (x,0), o resultado grafico sdo duas saliéncias, sendo a saliéncia desenhada por
I’ orientadas sobre o eixo Y e a saliéncia desenhada por 1” orientada sobre o eixo X.

Na rede LC, diversas fung¢des 1 com um centro comum sdo somadas para formar uma

nova funcao f que se aproxima de uma funcao de base radial. Por exemplo, somando as
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fungdes I’ e 1” citadas, a fungdo f resultante ¢ a soma de duas saliéncias perpendiculares,
cada uma alinhada a um dos eixos (X ou Y), resultando um grafico semelhante ao

apresentado na Figura 5.5.

Figura 5.5 Intersecgdo de duas saliéncias perpendiculares

Desse modo, define-se a funcao f(w, r, k, x) (equagdo 5.4) como o somatério de N
saliéncias que tém interseccdo em um centro comum definido por r. O pardmetro w ¢é
uma matriz NxN construida a partir de N vetores de entrada w', que geram N saliéncias

no hiperplano (N+1)dimensional.

flw, r, k, x) =2 1w\, r, k, x) (5:4)

A rede LC utiliza fungdes locais. Para que a funcdo f seja local, ela deve ser
manipulada de modo que apenas a regido da interseccdo tenha valores diferentes de
zero. A fungdo gerada ndo deve ter saliéncias laterais, apenas a intersec¢do no centro,
sendo uma fungdo local semelhante a funcdo de base radial (Figura 5.6). Geva et al.

sugerem duas maneiras de isolar a saliéncia central:

1. Utilizando, na equagdo 5.4, produtorio ao invés de somatoério para intersec¢ao
das saliéncias:

L(w,r,k x) = III(W,r,k, x) (5.5)

2. Subtraindo da fung@o um valor b e aplicando uma nova sigmoide:
Lw,r,k, x)=o(f(w,r,k,x)—b) (5.6)
O valor b ¢ selecionado para assegurar que o maximo valor da funcao f(w, r, k,

X) coincida com o centro da regido linear da sigmoide de saida o:
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1+e*k1 1+ekl

b:n( 1 ] (5.7)
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Figura 5.6 Figura formada pela intersecgo de fungdes I(w', r, k, X) sem as saliéncias laterais

Em [Andrews & Geva-2002], ¢ escolhida a segunda op¢ao por ser a mais adequada a
implementagdo em hardware'.
As operagdes realizadas com as fungdes das equagdes 5.1, 5.3 e 5.5 podem ser

sistematicamente traduzidas em arquiteturas de RN, como mostra a Figura 5.7.

a) neurdnio \ T -
sigmoide simples / | > (5.1)
b) neurdnio subtrator 6
recebendo saida de E S (53)
dois neurénios - B > ’
sigmoides
¢) neurdnio O
multiplicador @/v@\
recebendo saida de
dois neurdnios @ (5.5)
subtratores a / LR LRV VAMWALR LAY

§=C

Figura 5.7 Arquitetura de RN para fungdes sigmoide, diferenga de par de sigmoides,
agrupamento de saliéncias

1 Segundo Andrews & Geva, fungdes de subtragdo e sigméide sdo mais facilmente implementaveis em
hardware porque existem circuitos simples que realizam essas fungdes, enquanto que produtdrios
exigiriam a montagem de circuitos mais complexos. Para uma implementagdo em software, porém, é
muito mais simples fazer uma tnica iteragdo multiplicando os valores.
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A rede LC é, na realidade, um conjunto M fung¢des £ (w, r, k, x) ligadas a um tnico
n6 de saida por meio de conexdes ponderadas com pesos ¥i,1=1, 2, .., M. Cada fun¢do
L (w, r, k, x) é gerada por um agrupamento de nds e, durante o treinamento, novos
agrupamentos podem ser adicionados. As ‘saliéncias’ formadas por cada fun¢do podem
variar de forma (de acordo com o valor de k), de posicdo no espaco (de acordo com o
valor de r) e de tamanho (de acordo com o valor do peso 17, que representa a
contribuicdo da i-ésima funcao £ (w, r, k, X) na saida final da rede). A Figura 5.8 ilustra
uma rede LC e o grafico da funcdo equivalente, com vdrias ‘saliéncias’ representando o
dominio do problema.

A representacdo da funcdo que expressa um problema ¢ feita via o treinamento da
rede, por meio do qual cada uma das ‘saliéncias’ sdo moldadas para adquirir o formato
da fungdo do problema em uma determinada regido do espaco de busca. Em [Geva et
al.—1998], ¢ destacado que a capacidade que essas func¢des locais possuem de assumir
praticamente qualquer formato (um plano, uma ondulacdo, ou mesmo um hiper-
trapézio) permite a rede LC mapear facilmente a maioria dos problemas que podem ser

representados por uma fungao.
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Figura 5.8 Arquitetura e grafico da rede LC

5.2.3 O TREINAMENTO DA REDE LOCAL CLUSTER

Para o treinamento da rede LC, inicialmente ¢ definida a quantidade e o posicionamento
das fungdes £ (w, r, k, x). Em seguida, cada funcdo ¢ individualmente treinada para
adquirir o formato da fung¢do implicita nos exemplos de treinamento na regido onde foi
posicionada. O algoritmo utilizado para treinamento, mais complexo que o algoritmo de

treinamento Backpropagation, ¢ uma variagao do algoritmo gradiente descendente com
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taxas de aprendizado individuais adaptativas para cada parametro ajustavel, apresentado
em [Silva & Almeida—1990]. A Figura 5.9 apresenta o pseudocddigo do algoritmo de

treinamento da rede LC.

Algoritmo de treinamento da rede LC

Entradas:

Vi = peso da conexdo de cada cluster com o no6 de saida, na época k
W, = matriz de pesos interna do cluster, no momento k
1 = centro do cluster, no momento k
N, = taxa de aprendizado inicial do fator Vi
TNw = taxa de aprendizado inicial do fator W
1, = taxa de aprendizado inicial do fator ry
¢ = fator de comparagdo entre erros de classificagdo em duas épocas consecutivas, valor arbitrario
m = fator de avaliacdo do erro de classificagdo em um conjunto de épocas, valor arbitrario
Para cada fator ajustavel 7, W e r faga
Inicio

Yo~ Z¥i* L(w, 1,k X,) /* Compute a saida da rede para todas as instincias de entrada x,, */

/* Calcule o ajuste do fator ajustavel de acordo com a derivada parcial da funcdo de erro sobre x */
Célculo do erro:

* * .
¢« (Y, —Y,), ondey, ¢ asaida da RN para a entrada x;, ¢y, ¢ classe associada a x;,.
1< . o : ,
eIro, <— E Z €, /* somatdrio dos erros de todas as instancias de treinamento na época t */
p

Calculo das derivadas parciais:

IV sero [ LX) ]
ox

ZLV « Terro [V " (2 I(X,Wn) — k) (6’(X,d)) - (6" (X,d)) (X-1) ]
X

? «—Zerro [V o’(Z I(X,Wn) —k) £ -w(c’(X,d) - 6’ (X,d)) ]
X

/* Aplique o ajuste de cada fator, ponderado pelas taxas de aprendizado */

Ay -n* vV’

AW < - Ny ¥ W’

Aty «— -m, *r
Vi« Vit+tAy
Wi < Wi+ Aw,
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re < ritArn

/* Atualize a taxa de aprendizado */

y" <« fator de corregdo positiva do ajuste /* valor maior que 1 definido pelo usuario*/

y <« fator de correcdo negativa do ajuste /* valor entre 0 e 1 definido pelo usuario */

Para cada fator de aprendizado (1., Ny € M, faca
Inicio
Se (sinal(Ag) = sinal(Av.,) ) entdio 1, <M ¥y  sendo N <Ny ¥y

/* Verifique novamente o erro da rede */
saida_da_rede «~ D ¥i* £(w, 1K X)
clusters

ep<_(yl) _y:))

1
2 L e .
erro, <— Ez c, /* somatorio dos erros de cada instincia de treinamento */
p

/* Se o erro aumentou em relag@o ao anterior mais que o fator €, reduza a taxa de aprendizado e retorne os

valores anteriores dos fatores ajustaveis*/
Se (erro, > (‘erro.; * (1+€) )) entao
NN *y
Vi < Y
Wi < W,
Py < Ty
FimSe

FimPara

Se o erro ndo diminui mais que o fator m nas M tltimas execugdes entio
aumente a capacidade de aprendizado naquela regido:

- Adicione um novo agrupamento;

Ajuste os fatores do novo agrupamento para cobrir a regido de maior erro;
e continue o treinamento da rede.

FimSe

Fim /* fim do procedimento*/

Figura 5.9 — Pseudocodigo do algoritmo de treinamento da rede LC
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5.3 DESCRICAO DO ALGORITMO RULEX

O RULEX ¢ proposto em [Andrews & Geva-2002] como um método que fornece
capacidade explicativa a uma rede LC. Na realidade, em [Geva et al.—1998] ja ¢ citado o
fato de uma rede LC permitir extragcdo de regras sem, porém, detalhar o modo como isso
poderia ser feito.

Segundo os autores, as regras extraidas pelo RULEX sdo simples e, portanto, de facil
entendimento por humanos. Ainda segundo os autores, o fato das regras poderem ser
calculadas diretamente torna o processo de extragdo mais rapido que outras técnicas que
empregam buscas exaustivas. Em [Andrews et al.—1995] ¢ mencionado que, diferente
do demais métodos de extragdo de regras de RN, o RULEX ndo necessita de heuristicas
para restricdo do espaco de busca.

O funcionamento do método RULEX ¢ relativamente simples, porém pressupde duas
limitacdes a rede LC:

1) A rede deve ser do tipo rede LC restrita [Geva et al.—1998], sem conexdes entre
entradas de diferentes agrupamentos. Desse modo, os pesos das conexodes da
camada intermediaria formam uma matriz em que apenas a diagonal principal ¢
diferente de zero. Por exemplo, no caso de um espaco de busca bidimensional, o
vetor w seria (0,x), (y,0), sendo x e y valores arbitrarios a serem modificados
durante o aprendizado neural. O resultado dessa restricdo na arquitetura da rede
LC ¢ a redugao do nimero de conexdes, que pode ser visualizada na Figura 5.10.
O resultado na fun¢ao de ativagao ¢ o alinhamento da fungao I(w, r, d, k, x) com

os eixos que definem as dimensdes do espago de busca.

2) Os agrupamentos da rede devem ter os valores ajustados de modo que as
funcdes de ativagdo induzam ‘saliéncias’ quase retangulares, que se parecem
com hiper-retdngulos. Isso ¢ conseguido por meio do ajuste da constante k na
equacdo 5.4, de modo que as fungdes sigmoides individuais (equagdo 5.1)
tenham um angulo de curvatura proximo de 90°, aproximando-se de uma fungéo
binéria, conforme particularizado na Figura 5.11, para o caso tridimensional.
Com isso, a saida da rede pode ser tratada como uma variavel bindria com
estados “maior que zero” ou “proximo de zero”, permitindo o uso da rede LC

como um classificador.
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Rede LC genérica Rede LC restrita
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: o
I2aN
Figura 5.10 Redes LC genérica e restrita

As duas restricdes em conjunto fazem com que a fun¢do de ativacdo seja alinhada
aos eixos das dimensdes e apresente um valor de saida regular maior que zero em um
determinado intervalo e um valor regular proximo de zero em todo o espaco fora desse
intervalo. Desse modo, pode-se estabelecer que a saida da rede LC serd “maior que
zero” ou “proximo de zero” por meio de intervalos nos eixos de N-1 dimensdes de um
espago N-dimensional, do mesmo modo que poderia ser feito com hiper-retangulos. Por
exemplo, na Figura 5.11, o espaco de saida “maior que zero” pode ser descrito através

dos intervalos [x1,x2] e [y1, y2].

=

Figura 5.11 Gréafico de fungao de ativagdo retangular
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5.3.1 O FUNCIONAMENTO DO RULEX

Dada uma rede LC restrita com funcao de ativagdo proxima a uma fungdo retangular
(como a particularizada na Figura 5.11 em um espago tridimensional), a extragdo de
uma regra no formato apresentado na Figura 5.12 pode ser feita por meio de um célculo

direto.

SE (entradal € [al, bl]
E entrada2 € [a2, b2]

E entradaN € [aN, bN])
ENTAO valor identifica classe X

Figura 5.12 Formato de regra gerada pelo RULEX

Para isso, Andrews & Geva manipulam a fun¢do £(w, r, k, X), apresentada na
equagao 5.5, gerando a equagdo 5.7 que permite obter o valor do vetor de entrada x em

funcao dos valores de r, b ¢ k:

P—qtap3+q2-2(x2+1) fp -l (5.7)

20,

x=r-In

onde
p=(1-a)e""
q=(o+ 1)eP*
o = min(o(k, (x-r-b)))
1
min(o(k, (x-r-b))) =max(o(k, (x-r-b)))—In 0— -1*k
T
max( .) = amaxima ativagdo possivel para qualquer funcdo 1 “diferencga de sigmoides™
Or = constante, limiar de ativagdo da fungao 1

k, = constante, inclinagao da funcdo que determina Oy

A partir da equagdo 5.7, obtém-se os valores maximo e minimo de x para cada

agrupamento:

—q—+/P*+q>?-2(x2+1
Xlnéxim():r—ln(p d \/p ! (X )J*kl

20

p—q+\/p2+q2—2(x2+1)}*k_1

Xminimo :r_ln[ 2(1
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Gragas a restricdo imposta a rede LC, a qual permite considerar cada agrupamento
representando uma classe, ¢ possivel utilizar a informacao do calculo do Xminimo € Xmaximo
de cada agrupamento A4; para gerar regras no formato:

“para cada dimenséo i : SE entrada x; € [X i ENTAO (x, y) e classe A

iminimo > méximo]
Sdo geradas M regras, uma regra para cada agrupamento, com cada regra contendo
N condig¢des, uma para cada entrada da rede. Um exemplo simples, com M=2 ¢ N=2

poderia gerar um conjunto de regras como:

SE(2<x; <4)E(-1<x,<0)ENTAO Classe A,
SE(2<x; <4)E(2<x;<3) ENTAO Classe A,

Porém, para fungdes mais complexas, mesmo com poucas entradas, o treinamento
incremental pode gerar redes contendo muitos agrupamentos, que resultariam em um

nimero excessivo de regras.

5.3.2 A SIMPLIFICACAO DO CONJUNTO DE REGRAS

Dependendo da complexidade do problema, o conjunto de regras gerado pelo RULEX
pode ser muito grande e apresentar diversas redundancias que, possivelmente, vao
reduzir sua compreensibilidade. O RULEX inclui um mecanismo que simplifica o
conjunto de regras gerado, removendo regras redundantes, removendo condigdes
antecedentes redundantes, ¢ unindo pares de regras cujas condi¢des antecedentes
possam ser combinadas.

O procedimento para simplifica¢do sugerido em [Andrews & Geva—-2002] ¢

detalhado a seguir:

a) Uma regra R ¢ considerada redundante e pode ser removida se, para qualquer
dimensdo do espago de entradas, o intervalo que define a condi¢do de R estd contido ou
¢ igual ao intervalo que define a condicdo de uma outra regra S para a dimensdo

equivalente:
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VlSiSn:[XRi XRi Q[Xs Xs

minimo’ maximo ] iminimo’ imaximo ]
Também ¢ considerada redundante uma regra que possua uma condi¢do fora do
dominio de entrada para alguma dimensao de entrada:

E|1SiSn:[iminimOaiméximo]m[X ]:®

iminimo> “*Imaximo
b) Uma condic¢do de entrada ¢ considerada redundante e pode ser removida da regra se

tal condi¢ao engloba o dominio de entrada na dimensao para qual foi definida:

d1<i<n: [ Iminimos, imziximo] - [ Ximinimo’ Ximéximo ]

c¢) Duas regras R e S podem ser combinadas se as condi¢cdes forem idénticas para cada

dimensao de entrada, exceto uma:
VIi<i<n:(i#)) A Xri

XSiméximo ])

minimo’ XRiméximo] - [ XSiminimo’
Por exemplo, duas regras:
SE(2<x <4)E(-1<y<0)ENTAO ClasseA
SE(2<x <4)E(2<y<3) ENTAO ClasseB

Seriam combinadas:
SE (2<x<4)ENTAO
SE (-1 <y <0) ENTAO ClasseA
SE (2 <y <3)ENTAO ClasseB

A terceira simplificacdo ¢ mais especifica e, aparentemente, ¢ destinada a problemas

de muitas entradas em que haja regras com vérias condi¢des antecedentes em comum.

5.4 EXPERIMENTOS USANDO O RULEX

Essa se¢do diz respeito ao uso do RULEX em um problema especifico, para explorar
suas funcionalidades, bem como do seu uso no problema comum, para fornecer

subsidios para uma comparacao entre os quatro métodos pesquisados.
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5.4.1 EXEMPLO COMUM

Devido ao fato da rede LC tratar melhor problemas que podem ser representados como
fungdes, o treinamento para o problema comum OU-Exclusivo foi feito de modo que a
rede aprenda uma funcdo z = f(x,y) onde x e y s@o entradas binarias e z ¢ igual a 0 (zero)
se 0 ambas as entradas (X,y) sdo iguais, ¢ z ¢ igual a 1 (um) se as entradas (x,y) sdo

diferentes:

z=1(x,y): x=0Ay=0: 0
x=0Ay=1: 1
x=1Ay=0: 1
x=1Ary=1: 0

Para evitar descontinuidades, devido a pontos sem valor definido pela fungdo, ¢

necessario estender a fun¢do da seguinte maneira:

z = f(x,y): x €[0,0.5] A ye[0,0.5]: O
x€[0,0.5] A ye(05,1]: 1 (5.8)
xe (05 1] A ye[0,0.5]: 1
xe (05 1] Aye(0.5,1]: 0

Por meio do grafico mostrado na Figura 5.12 ¢ possivel verificar que a fungdo

apresentada na equacdo 5.8 ndo apresenta descontinuidades.

v

Figura 5.13 Grafico da fungao OU-Exclusivo estendida
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5.4.2 EXEMPLO ESPECIFICO

O exemplo especifico implementado para explorar e avaliar o funcionamento do
RULEX é o problema de classificagdo de flores do tipo Iris. Os dados que caracterizam
este problema estdo disponiveis no repositorio de dados da UCI [Blake & Merz—1998].
Esse dominio de dados, particularmente, tem sido utilizado como benchmark para
avaliacdo de diversos sistemas de aprendizado, tais como os descritos em
[Dasarathy—1980] [Neumann—1998] [Duch et al.-2001].

O conjunto de treinamento para classificagdo de flores Iris ¢ composto por 150
instancias de treinamento, divididas igualmente em trés diferentes classes. Cada
instancia de treinamento ¢ descrita por quatro atributos numéricos reais que representam
as medidas da flor, bem como por uma classe associada.

Os atributos que descrevem as instancias sao:

e comprimento da sépala em centimetros,
e largura da sépala em centimetros,
e comprimento da pétala em centimetros,
e largura da pétala em centimetros.
As trés classes, que caracterizam trés subespécies de Iris sio:
e [ris Setosa
e Iris Versicolour

e [ris Virginica

O conjunto de treinamento ndo possui instancias de treinamento sem classe
associada, nem atributos sem valor definido. Os atributos apresentam a estatistica de

correlacao descrita na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Caracteristicas dos atributos que definem o dominio de dados iris

Atributo em centimetros Min Max | Média | Desvio Padrao | Correlaciao de Classe
Comprimento da sépala 43 7.9 5.84 0.83 0.7826

Largura da sépala 2.0 4.4 3.05 0.43 -0.4194

Comprimento da pétala 1.0 6.9 3.76 1.76 0.9490

Largura da pétala 0.1 2.5 1.20 0.76 0.9565
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Para facilitar a implementagao do RULEX, duas alteragdes sao feitas no exemplo
original. Ambas as alteragdes sdo simplificagdes que objetivam facilitar o estudo do
RULEX:

1) Ao invés de classificar trés flores, a rede LC sera construida para classificar

apenas se uma flor pertence a classe “Iris Versicolour” ou néo.

2) Ao invés dos quatro atributos disponiveis, serdo utilizados apenas dois:

“Comprimento da pétala” e “Largura da pétala”, que sdo os atributos que

apresentam a maior correlagdo de classes.

A primeira alteragdao se deve ao fato da rede LC apresentar apenas um neuronio de
saida. A classificagdo em trés classes exigiria trés neurdnios e, conseqiientemente, a
construcao de trés redes distintas com arquiteturas similares. Como as trés redes seriam
independentes, o problema de classificacdo de trés classes ou de uma classe apresentaria
a mesma complexidade, e a constru¢ao de duas redes adicionais apenas acarretaria
maior dispéndio de recurso computacional (principalmente memoria).

A segunda alteragdo tem por objetivo reduzir o numero de entradas para que o
grafico da fungdo possa ser desenhado em um plano tridimensional, facilitando a
visualizacao dos resultados. Foram escolhidos os dois atributos com maior grau de
correlacdo de classes, de modo que a reducdo do nimero de atributos ndo reduza ou
reduza o minimo possivel a informag@o necessaria para a tarefa de classificagao.

A definicdo da arquitetura inicial da rede LC ¢ uma tarefa mais complexa que a
defini¢ao da arquitetura de redes MLP tradicionais. A rede LC exige que as fungdes
locais tenham os valores de r (que indicam a posi¢do da fungdo no espago do problema)
alterados de modo que as fungdes tenham seus centros localizados sobre pontos de

algumas instancias de treinamento, escolhidas ao acaso.

5.5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS USANDO O RULEX

Foram executados nove conjuntos de testes sobre o RULEX. Cinco testes foram
realizados utilizando o conjunto de treinamento para o exemplo comum (“OU-
Exclusivo”) e quatro testes foram realizados utilizando o conjunto de treinamento do
exemplo especifico para o RULEX (“Classificacio de flores Iris”). A seguir sio

apresentados a configuragdo e os resultados dos testes.
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5.5.1 CONFIGURACAO DOS TESTES

Todos os testes foram realizados com os conjuntos de treinamento descritos na Secao
5.4 deste trabalho. Todos os testes foram realizados com os mesmos valores de
conﬁgurag:éo14 do algoritmo de aprendizado LC, definidos na Tabela 5.2. Para
treinamento da rede LC foi utilizado o software ELSY cedido pelo autor [Geva et
al.—1995]. Detalhes sobre a implementagdo do RULEX sdo apresentados no Apéndice
B, Secdo B.3. A verificagdo do aprendizado neural nos testes de Capacidade ¢ realizada

usando 5-validacao cruzada.

Tabela 5.2 Valores para o algoritmo de aprendizado

Limite de Erro Taxa de Aprendizado k K
épocas minimo Inicial
1 000 0.001 0.05 4 10

5.5.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO COMUM

Para o exemplo comum “OU-Exclusivo”, descrito na Se¢do 5.4.2, foram realizados trés
conjuntos de testes agrupados da seguinte forma: no primeiro grupo, identificado como
Capacidade, estdo os testes que avaliam a eficacia da rede usada pelo método; no
segundo grupo, identificado como Qualidade, estdo os testes que avaliam a eficacia dos

métodos via critérios da ADT.

Capacidade:
1) Aprendizado com arquitetura genérica;

2) Aprendizado com arquitetura restrita;

Qualidade:
3) Qualidade das regras extraidas (Consisténcia);
4) Qualidade das regras extraidas (Compreensibilidade);

5) Qualidade das regras extraidas (Acuracia e Fidelidade).

'k é o valor que define o angulo da fungdo I(w,r,k,x)
K ¢ o valor que define o angulo da funcao £ (w,r.k,x)
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Os dois primeiros conjuntos de testes t€m por objetivo verificar a capacidade de
aprendizado do sistema. Os demais conjuntos de testes tém por objetivo verificar a
qualidade das regras extraidas.

A seguir ¢ apresentada uma descricdo mais detalhada, os resultados e as conclusoes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 6.5.2.1 e Qualidade — Subse¢do
6.5.2.2).

5.5.2.1 TESTES PARA VERIFICACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

Para que o uso do RULEX seja possivel, a rede LC deve ter arquitetura restrita (Sec¢ao
5.3). Os testes cujos resultados sdo apresentados na Tabela 5.3 avaliam o impacto do

uso de arquitetura restrita no aprendizado neural.

Tabela 5.3 Resultados de teste para “OU-Exclusivo” e RN com arquitetura genérica e

restrita
Arquitetura Média/DesvioPadriao de | Média/DesvioPadrao | Média/DesvioPadrio do
épocas até a convergéncia do erro nimero de agrupamentos
Restrita 1000/0 0.017/0.003 18.6/1.96
Genérica 1000/0 0.028 /0.006 16.4/1.34

Os resultados mostram que, para o exemplo “OU-Exclusivo” houve pequena
diferenca entre as capacidade de aprendizado e nimero de agrupamentos de redes LC
com arquitetura genérica e restrita. A rede LC com arquitetura restrita foi capaz de
aprender o conceito com média de erro menor, porém precisou de um niamero
ligeiramente maior de agrupamentos que a rede LC com arquitetura genérica.

De modo geral, pode-se observar que a restri¢do de arquitetura ndo apresenta grande

impacto na capacidade de aprendizado da rede LC.

5.5.2.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

A seguir s3o apresentados os resultados dos testes avaliando a Consisténcia, Acuracia,
Fidelidade e Compreensibilidade das regras extraidas. As medidas utilizadas para
avaliacdo dos critérios sao apresentadas na Secao 3.6 e discutidas com mais detalhes no

Capitulo 7.
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e CONSISTENCIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: as regras extraidas pelo
RULEX sao dependentes dos pesos gerados durante o treinamento da rede LC.
Diferentes secdes de treinamento geram conjunto de regras potencialmente
diferentes. Nos testes realizados com retreinamento da rede LC nao houve
nenhuma coincidéncia entre os conjuntos de regras gerados, ou seja, o valor de
Consisténcia ¢ igual a zero. Para conjuntos gerados a partir de uma mesma rede
LC em varias execugdes do processo de extracao o valor de Consisténcia ¢ igual

a 100%.

e ACURACIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: as regras extraidas classificam
corretamente 82.65 % (em média) dos padrdes em um conjunto de padrdes

diferente do conjunto utilizado para treinamento.

e FIDELIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: 82.65 % (em média) dos padrdes
dos conjuntos de teste foram classificados da mesma maneira tanto pela regra
quanto pela RN. Esse valor ¢ igual ao valor de Acurécia porque o resultado
gerado pela rede LC ¢ idéntico ao conjunto de teste (ou seja, a rede apresenta

100% de acuracia no conjunto de teste).

e COMPREENSIBILIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: as regras avaliadas
sdo as regras geradas a partir da arvore de decisdo. Em média foram geradas 98
regras com 17.8 atributos cada. A medida de compreensibilidade (Regras x

Atributos) resultante ¢ 1744.4.

5.5.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO ESPECIFICO

Para o exemplo especifico, descrito na Secdo 5.4.2, foram realizados quatro conjuntos

de testes:
Capacidade:
1) Aprendizado com arquitetura genérica;

2) Aprendizado com arquitetura restrita;

Qualidade:
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3) Geragdo de regras com/sem simplificagdo: Qualidade das regras
(Compreensibilidade);
4) Geracao de regras com/sem simplificacdo: Qualidade das regras (Acuricia e

Fidelidade);

Os dois primeiros testes tém por objetivo avaliar a influéncia da restricdo da
arquitetura sobre a capacidade de aprendizado da rede LC. Os demais testes tém por
objetivo avaliar a influéncia da simplificagdo na qualidade das regras, com relagdo aos
subgrupos "Compreensibilidade", "Acuracia" e "Fidelidade" da taxonomia ADT.

A seguir ¢ apresentada uma descri¢cao mais detalhada, os resultados e as conclusdes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdao 5.5.3.1 e Qualidade — Subsecao
5.53.2).

5.5.3.1 TESTES PARA AVALIACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

Os resultados apresentados na Tabela 5.4 mostram que a restrigdo da arquitetura ndo
apresenta influéncia significativa sobre a capacidade de aprendizado da RN, com
relagdio ao exemplo “Classificagdo de flores fris”. Tanto a média de erro de classificagio
quanto o nimero médio de agrupamentos da rede LC gerada apresentam diferenca

insignificante entre as arquiteturas restrita e genérica.

Tabela 5.4 Resultados de teste para o exemplo “Classificacio de flores {ris”
Arquitetura | Epocas para | Média/DesvioPadrio | Média/DesvioPadrio do

convergéncia do Erro numero de agrupamentos
Restrita 1 000 0.009 / 0.0009 10.6/1.5
Genérica 1 000 0.005/0.0004 10/1.41

5.5.3.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

As regras foram avaliadas com relacdo aos subgrupos “Compreensibilidade”,
“Acuracia” e “Fidelidade” da ADT, visando avaliar a influéncia da simplificagao sobre
as regras extraidas. As medidas utilizadas sdo as mesmas introduzidas na Secao 3.6

deste trabalho.
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Tabela 5.5 Compreensibilidade, Acurécia e Fidelidade para o exemplo “Classificagdo de flores
fris”
Simplificacao Média / Média / Média /

das Regras DesvioPadriao da | DesvioPadrio | DesvioPadrio
Compreensibilidade | da Acuricia | da Fidelidade
Sim 836/122 60.2/8.47 60.2/8.47
Nao 2240/ 261 62.2/6.76 62.2/6.76

Os resultados, resumidos na Tabela 5.5, mostram que a simplificacdo das regras nao
apresenta influéncia sobre a Acurdcia e Fidelidade, mas influencia fortemente a
Compreensibilidade das regras. O conjuntos de regras simplificados possuem, em

média, 37% do tamanho do conjunto original.

5.6 CONCLUSOES SOBRE O RULEX

O RULEX apresenta uma importante contribuigdo a pesquisa sobre extragdo de regras
de redes neurais. O método de extracdo de regras a partir da fung¢do de ativacdo dos
agrupamentos ¢ uma idéia que foge completamente do paradigma de associacdo de
neurénios a elementos da logica simbolica. Isso permite que, diferente de outros
métodos, o RULEX extraia as regras diretamente dos valores embutidos na rede sem
que seja necessario utilizar processamento da rede'”.

Desse modo, as regras extraidas sdo completamente independentes da atribuicao de
entradas a rede, o que € positivo em dois aspectos: primeiro, as regras extraidas refletem
o comportamento total da rede, e ndo apenas o comportamento para um dado conjunto
de valores de entrada; segundo, elimina-se o problema de explosdo combinatoria,
pioneiramente citado em [Fu—1991], na geracdo de entradas para extracdo das regras.
Outros métodos apresentam apenas solucdes paliativas para esse problema (como
heuristicas para redu¢do do espaco de busca [Fu—1991], ordenagdo de atributos
[Krishnan—1996], uso do conjunto de treinamento [Setiono & Leow—2000], uso de
informacdo de dependéncia funcional [Tickle et al.—1996]).

Em contrapartida, devido a sua caracteristica local, a rede LC apresenta dificuldade

para aprender conceitos que tenham dependéncias globais'® [Geva et al.—1998]. Além

> 0 MACIE e o FERNN, por exemplo precisam que valores sejam aplicados & entrada da RN e saidas
sejam computadas para que as regras sejam extraidas. Diversos outros métodos funcionam dessa maneira.
" A despeito disso, os autores argumentam que a maioria dos problemas reais ndo apresentam tais
dependéncias.
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disso, a complexidade da rede e do algoritmo de treinamento tornam o modelo pouco
atraente para tratamento de problemas mais simples, que constituem muitos dos casos
reais.

O maior problema do RULEX, porém, estd nas restrigdes impostas a rede LC para a
extracdo das regras. Apesar de ndo acarretar perda da capacidade de aprendizado, ao ter
o formato da funcdo local restrito de modo a se tornar semelhante a um hiper-cubo, a
rede LC tem sua capacidade de representacao reduzida. Em [Geva et al.—1998], ¢
argumentado que a rede LC ndo sofre da ‘maldi¢io da dimensionalidade’'” devido,
principalmente, a flexibilidade do formato das funcdes locais. Com a restricdo imposta
pelo RULEX, entretanto, as fungdes perdem esta flexibilidade. A rede LC se degenera
em um modelo semelhante ao utilizado pelo RuleNet [Tschichold & Gurman—1997]
tornando-se assim sensivel a ‘maldicao’.

Essa ultima observacao leva a comparacdo do RULEX a métodos ndo conexionistas
que trabalham com hiper-retangulos, e a suspeita de que um estudo mais detalhado
talvez possa mostrar que o RULEX ¢ uma forma de aplicacdo de aprendizado neural em

um classificador ndo conexionista.

7 A “maldi¢io da dimensionalidade” (curse of dimensionality) é o problema decorrente da dificuldade em
representar classes com distribuicdo complexa através de formas simples como hipercubos. Em termos
grosseiros significa que, para representar um conjunto de treinamento com precisdo absoluta, seriam
necessarios tantos hipercubos quantos fossem os exemplos do conjunto de treinamento.
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CAPITULO 6. A PROPOSTA TBNN

A abordagem TBNN (Tree Based Neural Network) [Ivanova & Kubat—1995] parte da
premissa que uma descricdo logica aproximada de um determinado conceito pode ser
aprendida por meio de um método simbolico de AM (particularmente arvore de
decisdo) e, entdo, facilmente transformada em uma arquitetura de rede neural, para ser
subseqiientemente treinada pelo algoritmo Backpropagation. O objetivo € ter uma rede
cuja precisdo de classificacdo seja melhor que a da arvore de decisdo que lhe deu

origem.

6.1 INTRODUCAO

Diferente dos outros métodos apresentados e discutidos anteriormente neste trabalho, o
método TBNN propde o uso de métodos de aprendizado conexionista para refinamento
de conhecimento aprendido por um método simboélico de aprendizado. O uso de uma
arvore de decisdo para definicdo da arquitetura de uma RN ¢ proposto em outros
trabalhos, como [Towell & Shavlik—1993] por exemplo, e levanta a questdo da
compara¢do entre as capacidades de representagdo de modelos simbolicos e
conexionistas. Na Secdo 6.5 ¢ discutida a premissa assumida pelos autores de que
arvores de decisdo sdo incapazes de capturar conceitos que tenham granularidade

refinada, enquanto que redes neurais fazem isso de maneira eficiente.

6.2 O FUNCIONAMENTO DO TBNN
6.2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A Figura 6.1 mostra neurénios com fungdo sftep modelando diretamente operagdes
logicas AND e OR. Se todas as entradas binarias do neurdnio da esquerda forem iguais
N
al,asoma Zwi x; = 2Ny excede o valor do limiar de ativacao taxp = W(2N — 1), o que
i=1
produz valor 1 como saida do neuronio. De maneira similar, a saida do neur6nio do lado
direito ¢ 1 sempre que pelo menos uma de suas entradas bindrias for 1. Negacao ¢
modelada por pesos negativos.
Quando o valor do limiar de ativacdo for t = y(2M — 1), com M < N, o neurdnio

modela um conceito M-de-N que ¢ verdade sempre que pelo menos M das N entradas

103



binarias estdo ativas (=1). Além disso, a cada entrada pode ser atribuido um peso
diferente, de acordo com a relevancia do atributo em questdo. Por exemplo, se 0s pesos
forem w; =1, w, =1, w3 =3 e o valor de limiar de ativagdo t = 1.5, o neuronio ficara
ativo ndo apenas com a presen¢a combinada de x; € X,, mas também com a presenga de
X3, MESMO Se X; € X, estiverem desativadas.

Na realidade as entradas freqiientemente sdo numéricas (ao invés de bindrias) e,
conseqlientemente, um alto valor de entrada com um pequeno peso pode ter um efeito
na saida de um neurdénio maior do que aquele causado por um valor pequeno de entrada,
com um peso alto. A organizagdo de neur6nios em uma rede e a substitui¢ao de limiares
binarios por fungdes diferenciaveis, tais como a fungao sigmoide, permite a modelagem
de um nimero imenso de fungdes. Uma arvore de decisdo pode ser representada por
meio de diferentes redes neurais. Entretanto, redes neurais podem também capturar
conceitos que sdo mais ‘refinados’ do que aqueles que podem ser expressos por
expressoes da logica tradicional e, portanto, uma arvore de decisdo pode apenas

aproxima-los.

saida binaria saida binaria
tanp = W(2N-1) tor =¥
AND: OR:
!/ .ee . !/ . Y
entradas binarias entradas binarias

Figura 6.1 Codificacdo de fun¢des booleanas em um neurdnio

O principal objetivo da proposta TBNN ¢ o de aumentar significativamente o
desempenho de classificacdo de arvores de decisdo, por meio de sua ‘traducdo’ em uma
rede neural, com um treinamento subseqiiente via  Backpropagation
[Nicoletti—1998/2000]. A Figura 6.2 a seguir descreve o algoritmo TBNN. No inicio, a
arvore de decisdo ¢ induzida e mapeada em uma rede neural parcialmente conectada. A
seguir, a flexibilidade da rede ¢ melhorada por meio da adicdo de conexdes e da
fuzificagdo de testes de decisdo. Finalmente, a rede ¢é treinada pelo Backpropagation

com a fun¢do momentum.
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Procedimento: TBNN
Entradas:
C = conjunto dos exemplos de treinamento
S = subconjunto dos exemplos de treinamento
€ = peso inicial pequeno
Inicio
/* Gera arvore de decisdo a partir de S e converte a arvore em regras*/
A « gera arvore_de decisdo(S)
R < converte_em_regras(A)

/* Transforma as regras em uma rede neural cujas Unicas ligacdes sdo aquelas derivadas
das regras. Neste passo os pesos das conexdes ndo estdo ainda definidos e a rede esta
apenas parcialmente conectada.*/

N « converte_ em_ RN(R)

/* interconectar totalmente as camadas adjacentes da rede e atribuir a elas um peso
inicial € */
Adiciona_ligacdes(N, €)

/* calcular os pesos ao longo das ligacdes regulares de maneira que a classificacdo
realizada pela rede se aproxime da classificagdo realizada pela arvore */
Ajusta_pesos(N)

/* perturbar ligeiramente os pesos com o objetivo de facilitar seu ajuste */
Perturba_pesos(N)

/* transformar as funcdes step de todos os neurénios em fungdes sigmoides.
Transformar os valores de atributos em valores de fungdes de pertinéncia a intervalos
fuzzy */

Converte Fungdes Em_Sigmoides(N)

Chovo < Gera_Intervalos_Fuzzy(C)

Fim

Figura 6.2 Algoritmo em alto nivel do TBNN

6.2.2 A INICIALIZACAO E A CRIACAO DA ARVORE

O algoritmo usado para a constru¢do da arvore de decisdo é uma variante do ID3
[Quinlan—1986] referenciada como NID3 [Ivanova & Kubat—1995], uma vez que
representa uma versao numeérica do ID3. A Figura 6.3 mostra um exemplo de arvore de
decisdo binaria e o correspondente conjunto de regras extraido a partir dela.

Para cada atributo, a classificag@o atribuida aos exemplos (positiva e negativa, neste
caso) decompde seus valores em varias regides e os candidatos a “pontos de corte’ estdo
nos limites entre as regides. Para selecionar entre os varios candidatos, o contetido de
informacdo de cada ponto de corte ¢ determinado separadamente, como se cada um
deles definisse um atributo binario. A Figura 6.3 mostra também como representar uma
arvore de decisdo em termos de descrigcdes logicas: cada conceito é representado por

uma féormula logica (em FND), onde atomos sio testes de valores de atributos. E
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importante notar que alguns atributos comparecem mais do que uma vez na arvore e, a
cada vez, sdo testados com relacdo a diferentes valores. Isso particiona os valores do
atributo em intervalos; o Unico requisito para a classificagdo de novos exemplos ¢é
identificar a qual dos intervalos o valor pertence. Por exemplo, o escopo do atributo atl
¢ dividido nos intervalos: [0,0.2), [0.2,0.6) e [0.6,1].

Para determinar qual o teste de atributo em cada n6, o NID3 implementa a estratégia
para tratamento de atributos numéricos proposta em [Fayyad & Irani—1992]. De acordo
com essa estratégia os exemplos sdo ordenados por valores de atributos, como mostra a
Figura 6.4.

Este fato sugere um método para a simplificacao da regra. A cada um dos intervalos
¢ associado um nome e o intervalo correspondente ¢ tratado como uma variavel
booleana: o valor do atributo de um exemplo a ser classificado pertence (ou nio) ao
intervalo. A arvore da Figura 6.3 ¢ entdo reformulada em termos das regras mostradas

na Figura 6.5.

atl <0.2 2 c2 c3

Y N
cl [(at] < 0.6) A (a2 < 0.8) A (at] < 0.2)] = cl
Y N\I
[(at] <0.6) A (a2 < 0.8) A (atl > 0.2) A (at2 > 0.3)] v
c3 c2 [(at] <0.6) A (at2 > 0.8)] v [(atl 2 0.6) A (at3 <0.4)] —> c2

[(at] <0.6) A (at2 < 0.8) A (atl > 0.2) A (at2 < 0.3)] v
[(at] > 0.6) A (at3 > 0.4)] - ¢3

Figura 6.3 Arvore de decisao binaria numérica, com profundidade 4 e com 5 nos de decisdo

As regras contendo testes redundantes sdo simplificadas posteriormente. Por
exemplo, a expressdo (atl < 0.6) A (at2 < 0.8) A (atl < 0.2) ¢é simplificada em (atl <

0.2) A (at2 <0.8), que € reescrita como (a A —f).
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sl s2 s3
J J
| |
[ [

®

aumentando o valor do atributo

Figura 6.4 Exemplos ordenados por valor de atributo — quatro regides sao criadas,
cada uma contendo exemplos com a mesma classe. Os candidatos a pontos de
divisdo sdo sl, s2 e s3

Uma outra simplificacdo que pode acontecer deriva do fato que, se um atributo ¢é
testado em dois ou mais ramos da arvore com relagdo a valores bem proximos (ver por
exemplo atl <0.51 e atl <0.52), entdo apenas um dos testes € considerado e o outro ¢
descartado. Entretanto, se tais ‘testes semelhantes’ comparecem num mesmo ramo

nenhum é descartado.

Intervalos:

0 0.2 0.6 1

| a | b c atl
|0 ¢ 03 . 08 ¢ |1

| I I I at2
0 0.4 1

regras que descrevem a arvore:
(—|C/\—\f/\a)—)c1
(—cAn=far—-an—-d)v(-caf)v(cag)—oc2
(—|C/\—\f/\—|a/\d)V(C/\h)—)C3

regras simplificadas:
(an—=f)—>c
(bre)v(—caf)v(cag)—c2
(bAad)v(cah)—c3

Figura 6.5 Reescrita das regras da Figura 6.3 usando variaveis booleanas
A Figura 6.6 mostra como as regras sao mapeadas em uma rede neural com trés
camadas.
Cada camada ¢ nomeada de acordo com a funcdo que desempenha: camada de
intervalos, camada-AND e camada-OR. A principal parte do algoritmo TBNN trata da
construcao de uma rede parcialmente conectada que modela o comportamento da arvore

de decisdo. Os neuronios da camada de intervalos distribuem os valores de pertinéncia-
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a-intervalos aos respectivos neuronios da camada seguinte. E importante lembrar que as
entradas da rede ndo sdo as mesmas que as entradas da arvore de decisdo original. Os
trés atributos da Figura 6.3 ‘se transformam’ em oito intervalos representados por oito

variaveis booleanas de pertinéncia-a-intervalo, ou sejaa, b, ¢, d, e, f, g ¢ h.

cl c2 c3
camada-OR O

camada-AND

camada de
intervalos

©® O O ® ©
Y A S

Figura 6.6 Rede neural criada a partir da arvore de decis@o da Figura 6.2

Um exemplo descrito por atl = 0.8 A at2 = 0.4 A at3 = 0.6 implicara valor 1 para os
atributos ¢, e e h e valor 0 para os demais. Portanto, o nimero de entradas da rede sera,

usualmente, diferente do ntimero original de atributos, e dado por
N
2 (Wi+1)
i=1

onde N ¢ o numero de atributos que aparecem na arvore ¢ W; é o numero de testes na
arvore de decisdo, que envolvem o i-ésimo atributo (no exemplo sendo considerado,
W, =2, W =2 ¢ W3 =1). A transformacao dos atributos numéricos em variaveis
booleanas de pertinéncia-a-intervalo € realizada como um passo anterior a construgdo da
rede.

A camada-AND modela conjungdes. Por exemplo, (a A —f) é modelada pelo
neurdnio identificado por ‘1’ (na Figura 6.6), o qual tem duas entradas: uma que se
origina no neurdnio que representa o intervalo identificado por ‘a’ e outra que se origina
no neurdnio que representa o intervalo f. Linha pontilhadas representam pesos negativos
e, no exemplo, modelam a negacdo de f'e de c.

No exemplo mostrado nos paragrafos anteriores, as entradas ¢ e / irdo ativar o
neurdnio ‘6°, enquanto que todos os outros neurdnios nesta camada ficardo desativados.

Em geral, cada unidade da camada intermedidria (camada-AND) corresponde a um
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caminho da raiz da arvore a uma folha. Portanto, a rede neural tera T+1 unidades
intermediarias, onde T ¢ o niimero de nds ndo-terminais (ou seja, noés de decisdo) da
arvore. A camada-OR contém um neurdénio por conceito. As entradas para esses
neurdnios sdo também derivadas das regras obtidas a partir da arvore de decisdo. Pode
ser facilmente verificado que o exemplo atl = 0.8 A at2 = 0.4 A at3 = 0.6 ira ativar o
neurdnio de saida c3 e todos os outros neurdnios de saida ficarao desativados.

No caso especial em que cada atributo aparece na arvore apenas uma vez, N=T e a
rede neural correspondente terd complexidade minima. Tal rede terd 2N neuronios de
entrada, N+1 neurdnios intermediarios e K neuronios de saida, onde K é o nimero de
classes.

ApoOs o0 mapeamento da arvore na rede, para facilitar o refinamento posterior pelo
método de gradiente-descendente, as fungdes de transferéncia de todos os neurdnios
(incluindo aqueles na camada de intervalos) sdo transformadas em func¢des sigmoides,
ou seja, fi(vi) = 1/(1+e™), onde v; ¢ a entrada do neurdnio e h é um pardmetro definido
pelo usuario. A fase de classificagdo adota a estratégia “o vencedor leva tudo”. O
exemplo ¢ classificado como uma instancia do conceito i, onde i € o indice do neur6énio

OR com a maior saida.

6.2.3 O REFINAMENTO DA REDE

Numa abordagem mais simplificada, as operagdes logicas de conjungdo e disjuncao
podem ser modeladas como sugerido na Figura 6.1. Essa simplificacdo, entretanto, faz
com que a rede apenas emule as classificacdes da arvore de decisdo original. Para fazer
uso do potencial de redes neurais, um novo grau de liberdade deve ser adicionado (¢
importante notar que a rede esta conectada apenas parcialmente e que todas as conexoes
a um neurdnio tém o mesmo peso). Primeiro, os pesos sdo perturbados ligeiramente e,
entdo, a rede ¢ refinada usando algum método baseado em gradiente-descendente. Para
fazer isso 0 TBNN usa o Backpropagation com a fungdo momentum. Suponha que um
exemplo do i-ésimo conceito ¢ usado para treinamento. Os pesos sdo atualizados de
acordo com a seguinte formula:

Wil = Wy T MAX + [W(Wi - W) 3.1
onde:

Wi : peso no instante t

A : erro de classificagdo
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X : saida anterior do neurdnio
n : velocidade de aprendizado

U : constante momentum.

Para prevenir um excesso de treinamento, o Backpropagation do TBNN usa um
mecanismo simples: o conjunto de treinamento ¢ dividido em dois conjuntos, um para o
treinamento da rede e outro para o teste online. Apds cada ‘varrida’ dos exemplos de
treinamento (ou seja, apos cada €época), o sistema testa o desempenho no conjunto de
teste. O treinamento para quando a precisdao no conjunto de teste diminui. Um passo
importante para aumentar a flexibilidade da rede ¢ conectar completamente as camadas
adjacentes em uma maneira feedforward'®, o que facilita a descoberta de relagdes entre
atributos que ndo foram identificadas pelo NID3. A adi¢do de conexdes adicionais,
entretanto, complica o mecanismo que estabelece os pesos iniciais € os valores de
limiares de ativagao.

Considere o i-ésimo neurdnio que ndo seja de entrada, com n conexdes positivas
regulares € m conexdes negativas regulares. Suponha que k conexdes tenham sido
adicionadas, como mostra a Figura 6.7. Pesos associados as conexdes positivas
regulares ao i-ésimo neurénio AND sdo inicializados como wi, Pesos associados as
conexdes negativas regulares ao i-€simo neurénio AND sdo inicializados como -wi.
Pesos associados as conexdes positivas regulares ao i-€simo neurdénio OR sdo
inicializados como wig Pesos associados as conexdes negativas regulares ao i-€simo
neur6énio OR sdo inicializados como -w;g. Todos os pesos adicionais sdo estabelecidos
como ¢ (um valor bem pequeno). Os limiares de ativagao dos respectivos neurénios sao
notados por ti, € tig. Note que, para um numero finito de entradas, o valor da sigmoide
nunca atinge 0 ou 1. Portanto, a no¢ao de estado ativo (equivalente a saida 1, no caso da
funcdo-step), deve ser definida por limiares de ativacdo. Sob essa perspectiva, um
neurdnio ¢ considerado ativo se sua saida for f(x) > A, onde x ¢ a soma ponderada de
suas entradas e A € (0.5,1] € uma constante definida pelo usuario. De maneira similar, o
neurdénio estd inativo se f(x) < 1-A. Todos os outros estados sdo considerados

indefinidos. O neurdnio estara ativo se a soma ponderada de suas entradas exceder um

% para y, obtém-se y = (1/h)

valor critico x = y. Resolvendo a equacdo A = .
I+e

'8 Com conexdes entre neurdnios de cada camada para a camada seguinte, de modo similar ao
apresentado para a arquitetura de Rede Discriminante Linear, descrita na Se¢do 3.2.1 deste trabalho.
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In(A/(1-A)). Devido a simetria da funcao sigmoéide, o neurdnio estard inativo se a soma

ponderada de suas entradas for menor que —y.

t.

N

n m
conexdes conexdes  conexodes
regulares regulares  adicionais
positivas negativas

Figura 6.7 Entradas de um neur6nio intermediario ou de saida, no TBNN

6.2.4 AS CONEXOES AND-OR

Devido a logica codificada na arvore de decisdo, todas as entradas na camada OR sao
positivas e, portanto, m = 0. Este fato simplifica as respectivas equagdes. Se a camada
OR for modelar a disjuncao original de folhas na presenca de conexdes adicionais, entdo

as seguintes condi¢cdes devem ser satisfeitas:

e 0 i-¢simo neurénio OR deve se tornar ativo quando a arvore original
produz a respectiva classificacdo (correspondente a classe
representada pelo neurdnio OR). Isso significa que suas entradas,
decrementadas pelo limiar tjg devem ser maior do que y se pelo
menos um dos neurdnios AND ao longo das conexdes regulares esta
ativo (alimentando o neurénio OR com entrada (1*A*wig)), mesmo
se todas outras conexdes regulares fornecem entradas zero ((n —
1)*0*wig) e se as conexdes adicionais fornecem entradas negativas
maximas (-k*¢)

e 0 i-¢simo neur6nio OR deve estar inativo sob as condigdes que a
arvore original produz a respectiva classificacdo. Isto significa que
suas entradas, decrementadas pelo limiar tig deve ser menor do que
—y, se todos os neurdnios AND ao longo das conexdes regulares t€ém

como saida o méximo valor para os quais eles sdo ainda considerados
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inativos (n*(1-A)*wig), mesmo se as conexdes adicionais fornecem

entradas positivas maximas (k*g)

Essas duas exigéncias sao traduzidas nas duas desigualdades:

(I*A*Wig) + ((1’1 — 1)*0*W1[3) —ke - ti,ﬁ > ) (62)

n*(1-A)*wig) + ke —tig < y

Transformando as desigualdades em equagdes e resolvendo para mig € tig obtemos:

o 2P rke) (6.3)
P A(n+1)—-n
o n-A(n-1) (6.4)
s = (vt ke)

6.2.5 AS CONEXOES INTERVALO-AND

A notacdo usada nesta se¢do ¢ a mesma da usada na se¢do anterior. E importante
lembrar que as conexdes de entrada aos neurdnios AND podem ter pesos negativos e,
portanto, m > 0. Se a camada AND for modelar a conjuncao original de intervalos na

presenga de conexdes adicionais, entdo as seguintes condi¢des devem ser satisfeitas:

e 0 i-¢simo neurdnio AND deve se tornar ativo quando o exemplo for
propagado através do respectivo ramo na arvore. Isso significa que
suas entradas, decrementadas pelo limiar t;g devem ser maior do que
v se todos os neurdnios prévios, ao longo das conexdes regulares
positivas tém como saida o valor minimo para o qual sdo
considerados ativos (n*A*wj,), mesmo se todos os neurdnios prévios
ao longo das conexdes negativas regulares tém como saida o valor
maximo para os quais eles ainda sdo considerados inativos (m*(1 —
A)*(—wj)), € mesmo se todas as conexdes adicionais fornecem

entradas negativas maximas (-k*¢)
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e 0 i-ésimo neurénio AND deve estar inativo se pelo menos uma
entrada regular positiva esta inativa (1*(1-A)*wj,), mesmo se todas
as outras entradas regulares positivas tenham valores maximos ((n —
1)*1*wi,) e mesmo se todas as entradas regulares negativas sejam
zero (m*0*(—wj,)), € mesmo se todas as conexdes adicionais
fornecam entradas positivas maximas (k*€)

e 0 i-¢simo neur6nio AND deve estar inativo se pelo menos uma
entrada regular negativa fornece o valor minimo para o qual sera
considerado ativo (1*A*(-wj,)), mesmo se todas as entradas
positivas regulares estdo maximamente ativas (n*1*w;,), € mesmo se
todas as outras entradas regulares negativas forem zero
((m—1)*0*(—wiy)) € mesmo se todas as conexdes adicionais fornecam

entradas positivas maximas (k*¢)

As trés exigéncias anteriores sdo traduzidas nas desigualdades:

(M*A*wi) T m(1 — A)(—wio) —k¥e —tig, 2y

P*(1-A)*wig + (n — 1)*1*wio + m*0*(—wig) + k*e — tix, < -y (6.5)

NF 1% wig + TFA*(—wig) + (M=1)*0*(—wio) + k*e — tiu < —y

Transformando as desigualdades em equagdes e resolvendo para wi, € ti, obtemos:

W = 2(¥ +ke) (6.6)
" A(n+m+1)—(n+m)
tio = (y + ke) A(n+m-1)+(n—m) (6.7)

A(m+m+1)—(n+m)

Se os pesos ¢ valores de limiares de ativacao forem estabelecidos com os valores
dados pelas equagdes anteriores, a rede emula o comportamento da arvore original,

mesmo na presenga de conexdes adicionais. Note que, no caso da funcdo step, para k =
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0 (auséncia de conexdes adicionais) e A = 1, a formula se degenera naquela mostrada na
Figura 6.1 (tanp = W(2N-1), wi=2'P).

A presenca de conexdes adicionais aumenta significativamente a dimensionalidade
do espaco de busca, tornando-o mais plausivel a conter a solugdo. Além disso, a
inicializacdo de pesos e limiares com valores sugeridos pela arvore de decisdo significa
que o Backpropagation deve ser inicializado a partir de uma posi¢ao que esta ja bem

perto do minimo global ou de um bom minimo local.

6.2.6 A FUZIFICACAO INTERVALAR

O moédulo de construgdo da arvore de decisdo do NID3 considera testes de decisdo na
forma x; <t;, o que implica o uso de uma fun¢do de pertinéncia intervalar. Isto leva a um
comportamento um pouco ‘dogmatico’ da rede. Um valor no meio do intervalo e um
valor perto de seus limites sdo tratados da mesma forma, o que limita a flexibilidade da
rede. Em TBNN isto ¢ resolvido usando um método simples de graduacdo de
pertinéncia a intervalo. Para a fuzificacdo dos limites do intervalo, sdo impostas as
seguintes restricdes no valor resultante da funcao de pertinéncia a;. O maior valor de a;
esta no meio do intervalo e decresce na dire¢ao dos extremos do intervalo. Quanto mais
distante o valor estiver do meio do intervalo, menor o valor de a;. TBNN primeiro
determina a proximidade ao centro do intervalo:

vi= Ri—2 |y —x;]

2R,
onde:
ui: centro do i-ésimo intervalo

R;: tamanho do intervalo

xj: valor atual do atributo

A proximidade v; ao centro do intervalo ¢ entdo sujeita a fungdo sigmoéide a;= /(1+e
th) dos neurdnios da camada de intervalos. Este mecanismo torna possivel, mesmo se o
valor de um atributo estiver aquém do limite do intervalo, que o exemplo possa ter ainda

uma ‘segunda chance’ na préxima camada de neur6onios.
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6.3 EXPERIMENTOS USANDO O TBNN

Essa se¢do diz respeito ao uso do TBNN em um problema especifico, para explorar suas
funcionalidades, bem como para fornecer subsidios para uma comparagdo entre os

quatro métodos pesquisados.

6.3.1 EXEMPLO COMUM

Com o intuito de demonstrar a fuzificagdo intervalar (Se¢do 6.2.6), para a aplicacao do
TBNN no exemplo comum, sera utilizado o mesmo conjunto de padrdes gerado para a
aplicagao do método RULEX. Ou seja, um conjunto que ndo conterd somente valores
discretos 0 e 1, mas valores reais quaisquer contidos no intervalo [0,1].

O conjunto de treinamento foi gerado da seguinte maneira: foram gerados 500 pares
de valores aleatorios reais com duas casas decimais de precisdo, no intervalo [0,1]. Os
valores gerados foram entdo classificados, de acordo com a funcdo apresentada na

equacdo 6.8 (apresentada inicialmente na Secdo 5.4.1):

z = f(x,y): xe€[0,05] A ye[0,05]: O
xe€[0,05] A ye(051]: 1 (6.8)
xe (05 1] A ye[0,0.5]: 1
xe (05 1] Aye(0.5,1]: 0

A arquitetura da RN devera ser definida pelo proprio TBNN durante a aplicagao.

6.3.2 EXEMPLO ESPECIFICO

O exemplo especifico implementado para mostrar e avaliar o funcionamento do TBNN
¢ um problema de classificacdo de veiculos a partir de suas silhuetas [Siebert—1987]. Os
dados desse problema foram originalmente coletados entre 1986 ¢ 1987 por J. P.
Siebert. Seu proposito original era encontrar um método de distinguir objetos
tridimensionais em uma imagem bidimensional através da aplicagdo de um conjunto de
caracteristicas dos perfis das silhuetas bidimensionais dos objetos.

Medidas de caracteristicas das formas extraidas de exemplos de silhuetas de objetos
a serem discriminados foram usadas para gerar uma arvore de decisdo. Essa estratégia
foi usada com sucesso na discriminacdo entre silhuetas de modelos de carros, vans e

onibus, vistos de um tnico angulo de elevagdo, mas de todos os angulos de rotagdo (360
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graus). A performance de classificacdo da arvore foi favoravelmente comparada aos
classificadores estatisticos MDC (Minimum Distance Classifier) [Kim—1998] e k-NN
(k-Nearest Neighbour) [Laaksonen & Oja—1996] em termos de taxa de erro e eficiéncia
computacional.

Uma investigacdo da arvore de decisdo gerada indicou que a estrutura da arvore ¢
fortemente influenciada pela orientacdo dos objetos, e que imagens de objetos similares
sdo agrupadas em uma unica decisao.

Quatro modelos de veiculos foram utilizados para o experimento: um 6nibus de dois
andares, uma van Chevrolet, e os carros Saab 9000 e Opel Manta 400. Essa combinagao
particular de veiculos foi escolhida na expectativa de que o Onibus, a van, e qualquer
dos carros fossem identificados sem dificuldades, mas que fosse mais dificil distinguir
entre os dois carros.

As imagens foram obtidas de uma camera posicionada a 34.2 graus a partir do chao,
e os veiculos foram rotacionados de modo que 0 e 180 graus correspondessem a frente e

traseira do veiculo, respectivamente, enquanto que 90 e 270 graus correspondessem a

visdo de perfil de lados opostos.

A Tabela 6.1 apresenta os 18 atributos utilizados para classificacdo das silhuetas.

Tabela 6.1 Atributos para classificagdo de silhuetas de veiculos

# Atributo Calculo do atributo

1 | Compacticidade (perimetro médio)’/ area

2 | Circularidade (raio médio) >/ area

3 | Distancia de circularidade area / (distincia média da borda) >

4 | Taxa de raio (raio maximo — raio minimo) / raio médio

5 | Taxa dos eixos (eixo menor) / (eixo maior)

6 | Taxa do comprimento maximo (comprim.perpendicular *

comprim.maximo)/(comprim.maximo)

7 | Taxa de espalhamento (inércia sobre menor eixo)/(inércia sobre maior €ixo)

8 | Alongacidade area / (largura)’

9 | Retangularidade do eixo area / (comprimento do eixo * largura do eixo)
perpendicular

10 | Comprim. Méax. de retangularidade |area / (comprim.maximo * comprim.perpendicular ao maximo)

11 | Variancia escalada sobre maior (momento de 2° ordem sobre menor eixo)/area
eixo

12 | Variancia escalada sobre menor (momento de 2% ordem sobre maior eixo)/area
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eixo

13 | Raio de giro escalado (max. variancia + min.variancia)/area

14 | Grau de assimetria sobre maior eixo | (momento de 3* ordem sobre maior eixo)/sigma_min’

15 | Grau de assimetria sobre menor (momento de 3* ordem sobre menor eixo)/sigma_max’

eixo

, - - B . T 4
16 | Grau de desnivel sobre menor eixo | (momento de 4" ordem sobre maior eixo)/sigma_min

S " " " " 7
17 | Grau de desnivel sobre maior eixo | (momento de 4* ordem sobre menor eixo)/sigma_max

18 | Taxa de visibilidade (area visivel)/(area do menor poligono que engloba a forma)

('sigma_max’ ¢ a variancia ao longo do maior eixo, sigma_min” é a variancia ao longo do menor eixo )

A Tabela 6.2 apresenta as 4 classes para o problema. Para cada classe, hd cerca de
240 instancias de treinamento. A bibliografia encontrada ndo especifica o motivo pelo

qual nao foram utilizados todas as 360 possiveis instancias para cada classe.

Tabela 6.2 Veiculos a serem identificados através das caracteristicas das silhuetas

Classe Numero de exemplos em cada
classe (de um total de 946)
Opel 240
Saab 240
Onibus 240
Van 226

Esse exemplo foi escolhido por dois motivos: primeiro porque apresenta todos os
atributos de entrada numéricos, os quais podem ser usados para demonstrar a
fuzificagdo intervalar (apresentada na Se¢do 6.2.6); segundo, porque esse exemplo foi
mostrado ser mais passivel de ser aprendido por uma arvore de decisdo do que por
outros métodos simbolicos, o que ¢ interessante pois o primeiro passo do TBNN ¢
justamente a geracdo de uma arvore de decisdo a partir do conjunto de treinamento. A

arquitetura inicial da RN ¢ definida pelo TBNN como parte da aplicacao do método.

6.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS USANDO O TBNN

Foram executados nove conjuntos de testes sobre o sistema TBNN. Quatro testes foram
realizados utilizando o conjunto de treinamento para o exemplo comum (“OU-

Exclusivo”) e cinco testes foram realizados utilizando o conjunto de treinamento do
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exemplo especifico para o TBNN (“Identificacao de silhueta de veiculos™). A seguir sao

apresentados a configuragdo e os resultados dos testes.

6.4.1 CONFIGURACAO DOS TESTES

Todos os testes foram realizados com os conjuntos de treinamento descritos na Se¢ao
6.3 deste trabalho. Todos os testes foram realizados com os mesmos valores de
configuracdo do algoritmo de aprendizado Backpropagation com fungcdo momentum,
definidos na Tabela 6.3. Todos os testes utilizaram RNs com pesos iniciais definidos
com valores aleatorios variando entre —0.002 e 0.002, valor de limiar de ativagdo A =
0.7, e valor dos pesos adicionais € = 0.0001. Em todos os testes realizados, a verificagao

do aprendizado neural ¢é realizada usando 5-validagdo cruzada.

Tabela 6.3 Valores para o algoritmo de aprendizado

Limite de épocas Erro minimo Taxa de Aprendizado Momentum

50 000 0.2 0.2 0.1

6.4.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO COMUM

Para o exemplo comum, descrito na Se¢ao 6.3.2, foram realizados dois conjuntos de
testes agrupados da seguinte forma: no primeiro grupo, identificado como Capacidade,
estdo os testes que avaliam a eficicia da rede usada pelo método; no segundo grupo,
identificado como Qualidade, estdo os testes que avaliam a eficacia dos métodos via

critérios da ADT.

Capacidade:
1) Aprendizado com fuzificacdo intervalar;

2) Aprendizado sem fuzificagdo intervalar;
Qualidade:

3) Qualidade das regras extraidas (Compreensibilidade e Consisténcia);

4) Qualidade das regras extraidas (Acuracia e Fidelidade).
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Os dois primeiros conjuntos de testes t€m por objetivo verificar a capacidade de
aprendizado do sistema. Os dois tltimos conjuntos de testes tém por objetivo verificar a
qualidade das regras extraidas.

A seguir ¢ apresentada uma descricdo mais detalhada, os resultados e as conclusoes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 6.4.2.1 e Qualidade — Subse¢do
6.4.2.2).

6.4.2.1 TESTES PARA VERIFICACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

A RN utilizada pelo TBNN nao apresenta restrigdes com intuito de facilitar a extragao
de regras, pois as regras sdo extraidas diretamente a partir conjunto de dados. A Unica
diferenca entre a arquitetura da RN definida pelo TBNN e a arquitetura do Perceptron
Multicamadas ¢ o uso de fuzificagdo intervalar. Nos testes apresentados a seguir ¢
avaliado o impacto da fuzificagdo intervalar no aprendizado neural.

A Tabela 6.4 apresenta os resultados dos testes realizados. No caso do problema

“OU-Exclusivo”, os testes mostram que a fuzificagdo intervalar ndo melhora a

capacidade de aprendizado da RN.

Tabela 6.4 Resultados de teste para “OU-Exclusivo” e RN com e sem fuzificagdo intervalar

Fuzificacio intervalar | Nimero médio de épocas Erro médio Desvio Padrio do Erro

até a convergéncia

SIM 36 589 14.375 4.19

NAO 14 357 11.875 8.09

6.4.2.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

A seguir s3o apresentados os resultados dos testes avaliando a Consisténcia, Acuracia,
Fidelidade e Compreensibilidade das regras extraidas. As medidas utilizadas para
avaliacdo dos critérios sdo apresentadas na Se¢do 3.6.2.2 e discutidas com mais detalhes

no Capitulo 7.

e CONSISTENCIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: no caso do TBNN, no qual as
regras nao sdo extraidas da RN, ndo ha como executar um teste de consisténcia
nos moldes dos demais métodos. Porém, pode-se constatar que a arquitetura
inicial de RN gerada ndo varia em diferentes execugdes do TBNN usando um

mesmo conjunto de dados.

119




e ACURACIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: a 4rvore de decisio classifica
corretamente 65% dos padrdoes em um conjunto de padrdes diferente do conjunto

utilizado para treinamento.

A) B)
0:(vl<5)
1:( Classe 1)
2:(v0<5)
21:(Classe 2)

22:(Classe 1) i nio
Classe2 Classel

sim

Classel

Figura 6.8 A) Arvore de decisdo gerada a partir do exemplo “OU-Exclusivo”. B)
Representacdo grafica da arvore

e FIDELIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: 67.5% dos padrdes dos conjuntos

de teste foram classificados da mesma maneira tanto pela regra quanto pela RN.

e COMPREENSIBILIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: as regras avaliadas
sdo as regras geradas a partir da arvore de decisdo. Em média foram geradas 3.6
regras com 5.8 atributos cada. A medida de compreensibilidade (Regras X

Atributos) resultante ¢ 20.88.

6.4.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS RELATIVOS AO EXEMPLO ESPECIFICO

Para o exemplo especifico, descrito na Secao 6.3.2, foram realizados cinco conjuntos de
testes:
Capacidade:
1) Aprendizado com fuzificagdo intervalar e com simplificagdo das regras;
2) Aprendizado sem fuzificagdo intervalar e com simplificagdo das regras;

3) Aprendizado sem fuzificagdo intervalar e sem simplificacdo das regras;

Qualidade:
4) Qualidade das regras extraidas (Compreensibilidade) com/sem

simplificagdo;

120




5) Qualidade das regras extraidas (Acuracia e Fidelidade) com/sem

fuzifica¢ao intervalar;

Os trés primeiros testes tém por objetivo avaliar a influéncia da fuzificacio
intervalar e da simplificacdo das regras sobre a capacidade de aprendizado da RN
gerada. Os demais testes tém por objetivo avaliar tal influéncia na qualidade das regras,
com relagdo as caracteristicas "Compreensibilidade", "Acuracia" e "Fidelidade" da
taxonomia ADT.

A seguir ¢ apresentada uma descricdo mais detalhada, os resultados e as conclusdes
de cada teste realizado (Capacidade — Subsecdo 6.4.3.1 e Qualidade — Subse¢do
6.4.3.2).

6.4.3.1 TESTES PARA AVALIACAO DA CAPACIDADE DE APRENDIZADO

Os testes aplicados avaliam a influéncia da fuzificacdo intervalar e da simplificacdo das
regras sobre a capacidade de aprendizado da RN. Os resultados, apresentados na Tabela
6.5 mostram que, para o exemplo especifico utilizado, a fuzificacdo intervalar influencia
negativamente a capacidade de aprendizado da RN, e a simplificagdo das regras nao

apresenta influéncia significativa.

Tabela 6.5 Resultados relativos a “Identificacdo de silhueta de veiculos”

Fuzificacdo | Simplificacdo | Média / DesvioPadrio | Média / DesvioPadrao
Intervalar das Regras de Epocas para do Erro
convergéncia
Sim Sim 50000/0 29.25%/ 2.13
Sim Nio 50000/0 29.43%/ 5.74
Nio Sim 14579 / 11942 14% / 0.61
Nio Nio 10031 / 7191 15.07% / 0.81

6.4.3.2 TESTES PARA VERIFICACAO DA QUALIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS

As regras foram avaliadas com relagdo as caracteristicas “Compreensibilidade”,
“Acurécia” e “Fidelidade” da ADT, frente a variagdo no uso de simplificagdo de regras
e fuzifica¢do intervalar. As medidas utilizadas s3o as mesmas introduzidas na Se¢do

3.6.2.2 deste trabalho e detalhadas no Capitulo 7.
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O primeiro resultado a ser observado na Tabela 6.8 ¢ que as regras geradas pelo
TBNN apresentam baixa qualidade, notadamente com relagdo a Acuricia e Fidelidade.
Enquanto a RN treinada apresenta valores de Acuracia em torno de 70% e 85%, as
regras utilizadas para gerar as RNs apresentam valores em torno de 30%. O baixo valor
de Fidelidade mostra ainda que a classificagdo das regras, além de serem incorretas com
relacdo ao conceito a ser aprendido, sdo diferentes da classificacdo obtida pela RN para

os mesmos padroes.

Tabela 6.8 Compreensibilidade, Acuracia e Fidelidade para o exemplo “Identificagao de
silhuetas de veiculos”

Fuzificaciao | Simplificacio Média / Média / Média / Média /
Intervalar | das Regras | DesvioPadrio do | DesvioPadrio da |DesvioPadrao | DesvioPadrio

niumero de nés da | Compreensibilidade | da Acuracia | da Fidelidade

arvore
Sim Sim 47 / 6.9 1360 / 496 2872/ 0 26.59 / 8.12
Sim Nio 49.67 / 6.1 3791 / 863 30.14 / 2.46 | 30.26 / 598
Nao Sim 47 / 6.9 1360 / 496 2872 /0 28.72 / 3.25
Nio Nio 49.67 / 6.1 3791 / 863 30.14 / 2.46 | 28.01 / 4.3

A fuzificagdo intervalar ndo influencia a qualidade das regras. Esse resultado se
justifica pelo fato da fuzificacao intervalar ser aplicada na constru¢do da RN, que ocorre
apos a geragao das regras.

A simplificacdo das regras ndo influencia de modo significativo a Acuricia e
Fidelidade das regras, mas influencia fortemente a Compreensibilidade das regras. O
valor de Compreensibilidade de conjuntos de regras sem simplificagcdo ¢ cerca de trés

vezes maior do que para conjuntos de regras simplificados.

6.5 CONCLUSOES SOBRE O TBNN

Conforme apresentam os autores em [Ivanova & Kubat—1995], o TBNN ¢, grosso
modo, o aperfeicoamento de métodos ja existentes de geragdo de arquitetura de RN
([Sethi—1990] [Brent—1991]) por meio da adi¢do de dois novos recursos: a adigdo de
conexdes adicionais interligando completamente as camadas da RN, e a fuzificagdo
intervalar, resultando em um método mais eficaz na determinagdo da arquitetura inicial

de uma RN.
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No inicio da pesquisa realizada para este trabalho, cogitou-se a possibilidade do
TBNN ser um método de extragdo de regras no qual as regras extraidas seriam aquelas
embutidas na arvore de decisdo utilizada para defini¢do da arquitetura inicial da RN.
Porém, o baixo valor de Fidelidade obtido nos experimentos sobre o TBNN, sobretudo
para o exemplo especifico, mostra que o método nao pode ser considerado um método
de extracdo de regras. Apesar da arvore de decisdo representar o comportamento inicial
da RN, as alteragdes nos pesos neurais decorrentes do refinamento da RN durante o
aprendizado podem alterar a resposta fornecida pela RN de modo a tornar a arvore de
decisdo pouco confidvel como representante do comportamento da RN apds o
treinamento.

Ainda segundo os experimentos realizados, a elevada taxa de erro de classificacdo
apresentada pela RN treinada, sobretudo para o exemplo comum, mostra que a defini¢do
da arquitetura inicial da RN por uma arvore de decisdo ndo necessariamente produz
RNs mais precisas. Especificamente no caso estudado, a arvore de decisdo gerada nao
foi capaz de generalizar o conceito do conjunto de treinamento, dificultando o
aprendizado neural subseqiiente.

O uso de fuzificagdo intervalar resultou em reducdo da capacidade de aprendizado
neural em todos os experimentos realizados. Aparentemente, isso ¢ devido a
necessidade de se estabelecer limites superior e inferior para os conjuntos fuzzy.
Principalmente no exemplo especifico implementado, os diferentes atributos
apresentam-se distribuidos em faixas distintas de valores. Por exemplo, a “Taxa de
visibilidade” apresenta valores variando de 1 a 4, enquanto que a “Variancia escalada
sobre o maior eixo” apresenta valores variando de 206 a 998. Desse modo, nio ¢
possivel definir um tnico par de limites inferior e superior que abranja satisfatoriamente
todos os atributos do problema. Uma possivel solugdo seria estabelecer limites
dinamicos para cada atributo, porém essa solu¢ao nao ¢ apresentada na proposta original
do método e foi deixada fora do escopo deste trabalho.

Os experimentos realizados permitem concluir que o TBNN ndo ¢ interessante como
um método de extracdo de regras de RNs. O uso do método para facilitar o aprendizado
neural por meio da geracao de uma arquitetura inicial também ndo apresentou resultados
satisfatorios. Contudo, a aplicagdo de uma técnica de aprendizado neural (no caso,
Backpropagation) mostrou-se eficaz como refinamento da classificagdo fornecida por

uma arvore de decisdo.
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CAPITULO 7. UMA PROPOSTA DE REFINAMENTO E
EXTENSAO DA ADT

As técnicas apresentadas em [Gallant—1988], [Setiono & Leow-2000], [Andrews &
Geva—2002], [Ivanova & Kubat—1995] e investigadas neste trabalho sdo classificadas
no mesmo grupo, de acordo com os critérios “Translucidez” e “Poder Expressivo das
Regras Extraidas” da metodologia ADT. Apesar disso, como mostrado nos capitulos
anteriores, tais técnicas t€ém comportamento e resultados substancialmente variados.
Neste capitulo ¢ apresentada uma proposta de alteragdo da ADT, com o objetivo de
permitir que a taxonomia forne¢a uma descri¢do mais detalhada do método avaliado. A

proposta de alteragdo inclui:

A) Cria¢ao de uma subdivisdo do grupo “Regras Simbdlicas Convencionais” para

o critério “Poder Expressivo das Regras Extraidas”;

B) Adicdo de grupos de classificacdo para os critérios “Portabilidade” e

“Complexidade”;

C) Estabelecimento de medidas de classificagdo para as caracteristicas que

compdem o critério “Qualidade das Regras Extraidas”;

D) Criagao do critério “Origem das Regras Extraidas”;

A primeira alteragdo a ADT proposta neste trabalho tem por objetivo facilitar uma
rapida consulta a algumas das caracteristicas dos métodos, bem como promover uma
comparagdo entre eles. A classificagdo dos métodos apresentada de forma textual em

[Andrews & Tickle—1998] foi compilada em forma de tabela (Tabela 7.1).

Tabela 7.1 M¢étodos classificados em [Andrews & Tickle—1998]

Método Formato Qualidade das | Transluci | Complexid Portabilidade
das regras dez ade
regras
Algoritmo COMBO Proposicio- Regras extraidas Decomposi- | Exponencial no Genericamente
[Krishnan—1996] nal com mostram alta cional pior caso aplicaveis a redes
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Entrada

fidelidade, acuracia e

retroalimentadas com

Booleana compreensibilidade entradas booleanas
Algoritmo RFS (Rule Leis Leis extraidas Decomposi- Linear no Nao portavel
Extraction From Facts) cientificas mostram alto grau de cional namero de
[ Saito & Nakano— acurdcia e fidelidade unidades
1996] intermediarias
e de entrada
RX [Setiono-1997] Proposicio- Bom Decomposi- | Nao disponivel Genericamente
nal cional aplicaveis a redes
retroalimentadas
supervisionadas com
entradas booleanas
Knowledge Extraction MEF/Regras Bom Composicio- | Nao disponivel Genericamente
and Recurrent Neural de transi¢ao nal aplicaveis a redes
Networks de estados recorrentes com
[Schellhammer et al.- entradas booleanas
1997]
Algoritmo de analise de Proposicio- Conjuntos de regras Pedagogica Naio disponivel Portavel
intervalo [Filer et al.- nal com extraidas mostram
1996] entrada alto grau de acurécia,
continua ou mas baixa
discreta compreensibilidade
TREPAN [Craven & Arvore de Arvores de decisio Pedagogica Polinomial no | Portavel para qualquer
Shavlik-1996] decisdo com extraidas mostram tamanho da modelo de
testes de alto grau de acuracia, amostra, treinamento/aprendiza
decisdo por fidelidade e dimensionalida do
regra M-de- compreensibilidade de do espago
N nos nos de entrada e
maximo
numero de
valores para
cada
caracteristica
discreta
TopGen [Opitz & Proposicio- Melhor que KBANN | Decomposi- Determinada Arquitetura e
Shavlik-1996] nal/regas M- | (‘‘conjuntos de regras cional por multiplos algoritmo de
de-N mais esparsos’’) treinamentos treinamento
de redes especializado
neurais
Extraction of Finite- MEF/Regras MEFs extraidas Composicio- | Nao disponivel | Portavel para qualquer
State Automata from de transi¢do exibem alto grau de nal rede com restri¢des do
Recurrent Networks de estado acurdcia e fidelidade espago de estados e
[Giles & Omlin-1993] entradas externas
Cascade ARTMAP Proposicio- Bom Decomposi- Linear no Especifico para redes
Integrating Neural nal com cional. namero de ARTMAP (adaptive
Computation and entrada entradas de resonance theory
Symbolic Knowledge discreta categorias mapping)
Processing [Tan-1997] reconhecidas
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Com excecao do critério “Translucidez”, os valores descritos em [Andrews &
Tickle—1998] estdo praticamente na forma de comentdrios e, conseqiientemente, nao
apresentam padrao algum. Para os critérios “Formato das regras extraidas” e “Qualidade
das regras extraidas” ndo sdo sequer seguidos os grupos sugeridos pela ADT. Desse
modo, a simples cole¢cdo dos valores em uma tabela ndo ¢ suficiente para permitir uma
comparagdo direta entre os métodos.

As adigoes A), B) e C) feitas para refinar os critérios da ADT permitem que grupos
padronizados sejam definidos e utilizados, possibilitando a constru¢do de uma tabela
comparativa simples e direta, com uma padronizacdo de valores de caracteristicas. Além
disso, as adi¢cdes permitem um maior detalhamento da classificacdo dos métodos
estudados.

Esse maior detalhamento ¢ fundamental uma vez que os métodos existentes e,
particularmente aqueles investigados nesse trabalho, ndo podem ser diferenciados pelos
critérios originalmente definidos na ADT. Como comentado anteriormente, usando a
ADT como originalmente proposta, os métodos descritos nos capitulos anteriores sao
classificados no mesmo grupo, apesar de apresentarem resultados e comportamento
substancialmente variados. Assim sendo, os detalhamentos propostos em A), B), C), e

D) justificam-se e sdo detalhados a seguir.

A) Subdivisao do grupo “Regras Simbolicas Convencionais” para o critério “Poder

Expressivo das Regras Extraidas”

Dos grupos sugeridos pela ADT para o critério “Poder Expressivo das Regras
Extraidas”, a maioria dos métodos existentes enquadra-se no grupo “Regras Simbolicas
Convencionais”. Dos métodos candidatos a investigacdo neste trabalho, apenas um se
enquadra no grupo “Regras Baseadas em Conjuntos Fuzzy” e nenhum se enquadra no
grupo “Regras Expressas em Logica de Primeira Ordem”. Segundo [Tickle et al.-1997],
o terceiro grupo foi criado prevendo a criacdo de métodos de extracdo sobre um tipo de
RN ainda ndo existente.

Assim sendo, dos grupos sugeridos para o critério “Poder Expressivo das Regras”,
na pratica somente sdo utilizados os grupos “Regras Baseadas em Conjuntos Fuzzy”, e
“Regras Simbolicas Convencionais”, este ultimo incluindo praticamente todos os
métodos existentes. Essa divisao fornece uma classificagdo que, presentemente, nao ¢ de

grande interesse para uso em casos reais.
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Neste trabalho, sdo utilizados os seguintes subgrupos para o grupo “Regras
Simbolicas Convencionais™:
a) Regras de Produ¢do com Valores Booleanos Simples
b) Regras de Producdo com Condigdes de Igualdade
¢) Regras de Producao com Condi¢des de Intervalo
d) Regras de Producdao M-de-N

e) Arvores de Decisao

As regras de qualquer desses grupos podem ser facilmente traduzidas como “Regras
de Producdo com Valores Booleanos Simples”. Os autores de cada método estudado,
porém, apresentam as regras geradas por seu método em um subgrupo especifico, seja
por ser tal formato de regra a linguagem de representacdo mais adequada ao dominio do
problema ao qual o método se destina, seja porque o autor considera tal formato de
regra o mais facil de extrair ou mais facil de ser compreendido.

Uma consideragdo a ser feita com relagdo ao critério de “Poder Expressivo das
Regras Extraidas” ¢ que os grupos sugeridos em [Andrews et al.—1995] ndo tém sido
utilizados em trabalhos posteriores [Andrews & Tickle—1998], sendo substituidos por
uma descri¢do mais refinada do formato da regra semelhante a sugerida neste trabalho.
Em outros trabalhos estudados ([Boz—1995] [Darbari—2000] [Setiono & Leow—2000]
[Tickle et al.—1997]) pouca importancia ¢ dada a esse critério, talvez pelo fato de todos
métodos estudados nesses trabalhos pertencerem ao mesmo grupo (regras simbolicas
convencionais). Espera-se que, com as alteragdes sugeridas neste capitulo, esse critério
possa ser refinado e, conseqiientemente, ter uma maior representatividade na

caracterizagao das técnicas.

B) Criacao de grupos de classificacio para os critérios “Portabilidade” e

“Complexidade”

Nenhum dos trabalhos estudados utiliza grupos para os critérios “Portabilidade” e
“Complexidade”. Por exemplo, em [Andrews & Tickle-1998], cada método tem uma
descri¢ao textual particular para esses critérios. Desse modo, entretanto, ndo hd como
agrupar os métodos a partir desses critérios de modo objetivo, pois o agrupamento
depende de uma descrigdo em texto informal e, portanto, sujeito a interpretagdes

subjetivas (conforme pode ser observado na Tabela 7.1).
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Para o critério “Portabilidade”, sdo sugeridos os seguintes grupos:
- Dependente da RN (arquitetura, fun¢do de ativagdo, tipo dos pesos, etc)
- Dependente do algoritmo de treinamento (Backpropagation, Pocket, etc)
- Dependente do formato de entrada ou saida (valores booleanos, reais, etc)
- Dependente do paradigma de treinamento (supervisionado, etc)
- Dependente do dominio do problema

- Totalmente Portavel

Esses grupos foram criados com base no mesmo estudo citado para a adigcdo D.,
onde sdo identificados os elementos a partir dos quais os métodos extraem as regras.
O critério “Portabilidade” pode ser organizado de maneira aninhada, como mostra a

Figura 7.1.

Dependente do paradigma de treinamento

Dependente do formato de entrada/saida
Dependente da RN

Figura 7.1 Organizagdo aninhada do critério “Portabilidade”

A hierarquia mostrada na Figura 7.1 deve ser interpretada da seguinte maneira: Um
método que pertence a um determinado grupo P € mais portavel que um método que
pertence a um grupo interno a P. Isso ndo significa, por exemplo, que um método do
grupo “Dependente da RN seja, necessariamente, dependente do formato de entrada ou
saida. Mas como a dependéncia de algum elemento da RN ¢ mais severa, em termos de
portabilidade, que uma dependéncia do formato da entrada ou saida, essa segunda
dependéncia pode ser ignorada. O que importa nessa classificacdo ¢ definir qual o

gargalo a portabilidade do método para outros sistemas.
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Para o critério “Complexidade”, ¢ utilizada a notacdo “O” ou o texto equivalente, de

acordo com a Tabela 7.2.

Tabela 7.2 Notacdo “O”

Notacio O | Complexidade Exemplo
o(1) tempo constante Consulta a tabela Hash
O(log n) (geralmente log , n) Busca binaria

tempo logaritmico

O(n) tempo linear Busca por comparagdo de cada elemento
O(n?) tempo n quadrado Ordenagao de elementos (Bubblesort)
om™) tempo polinomial Multiplica¢do de matrizes cubicas

O(e" tempo exponencial Particionamento de conjuntos

A notacdo “O” ¢ utilizada por ser uma notagdo classica adotada na andlise de
complexidade de algoritmos. A andlise assintotica associada a notacdo “O” ¢ utilizada
por ndo se importar com detalhes do algoritmo, dando importincia somente grau
aproximado de aumento do tempo de processamento em relagdo ao tamanho da entrada.
Neste trabalho, o critério “Complexidade do algoritmo de extragcdo” ¢ utilizado apenas

para avaliar a viabilidade da implementacao.

C) Estabelecimento de medidas de classificacio para as caracteristicas que

compdem o critério “Qualidade das Regras Extraidas”

Em [Andrews & Tickle—1998] a avaliacao do critério “Qualidade das Regras Extraidas”
apresenta valores subjetivos, conforme apresentado na Tabela 7.1. Na Se¢do 3.6.2.2
deste trabalho sdo introduzidas medidas de classificacdo para as caracteristicas
“Acuréacia”, “Fidelidade”, “Consisténcia” e “Compreensibilidade”  do critério
“Qualidade das Regras Extraidas”, que permite classificar quantitativamente a qualidade

das regras extraidas pelos métodos. As medidas sugeridas sdo:

CONSISTENCIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: A medida adotada para Consisténcia é
o percentual de conjuntos de regras comuns obtidas a partir de diversas execucdes do
processo de extracdo de regras, sobre a mesma RN ou sobre RNs originadas de
diferentes sessdes de treinamento. RNs originadas de diferentes secdes de treinamento

fornecem classificagdes semelhantes, mas possuem os pesos das ligagdes entre os nos
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potencialmente diferentes. Um método de extracdo de regras que apresenta 100% de
Consisténcia sobre RNs originadas de diferentes sessdes de treinamento provavelmente

extrai o conceito sem se prender a detalhes da arquitetura interna da RN.

COMPREENSIBILIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: A medida adotada para
Compreensibilidade ¢ o produto do nimero de regras geradas pelo nimero médio de
antecedentes por regra. Presume-se que quanto menor o valor de Compreensibilidade de
um conjunto de regras, mais esse conjunto ¢ passivel de ser compreendido por seres
humanos. A Compreensibilidade ndo pode adotar uma medida percentual como as
demais caracteristicas deste grupo da ADT pois seu valor ndo se restringe a um

intervalo fechado.

ACURACIA DAS REGRAS EXTRAIDAS: A medida adotada para Acuricia é a
porcentagem de padrdes corretamente classificados em um conjunto de padrdes
diferente daquele usado no treinamento da RN. Quanto maior o tamanho do conjunto
utilizado para avaliagdo da Acuricia, mais preciso serd o valor obtido. Porém,
dependendo do conjunto de padrdes utilizado, a Acurécia nunca sera 100% devido a
presenca de dados incompletos ou inconsistentes. Na pratica, um baixo valor de
Acuricia pode significar que: a) as regras ndo capturaram o conceito embutido no
conjunto de treinamento, seja por deficiéncia no aprendizado da RN, seja por perda de
informagdo durante a traducdo da informacdo da RN em regras ou por falta de
capacidade de representagdao das regras; ou b) o conjunto de treinamento ndo contém
dados suficientes para representar o conceito e, nesse caso, poderia ser interessante
incluir o conjunto de padrdes utilizado para verificagdo da Acuracia no conjunto de

treinamento.

FIDELIDADE DAS REGRAS EXTRAIDAS: A medida adotada para Fidelidade ¢ a
porcentagem de padrdes classificados pelas regras da mesma maneira que a RN para um
dado conjunto de padrdes (como por exemplo, o conjunto de teste). Um conjunto de
regras com 100% de Fidelidade classifica o dado conjunto de padrdes exatamente da

mesma maneira que a RN que originou tais regras.

D) Criacio do critério “Origem das Regras Extraidas”
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A ultima adicao feita a ADT na pesquisa realizada até o momento ¢ o acréscimo de um
critério descritivo que permite agrupar os métodos de extracdo de regras de RNs a partir
das bases de seu modo de funcionamento.

O critério “Origem das Regras Extraidas” ¢ um critério descritivo porque, diferente
de critérios como “Complexidade” e “Qualidade das Regras Extraidas”, ndo fornece um
critério de avaliagdo, mas sim uma descricdo cujo objetivo principal ¢ facilitar a
caracterizacao do método.

Os diversos métodos de extracdo de regras de RNs estudados ([Andrews &
Geva—2002] [Besada & Sanz—2002] [Craven & Shavlik—1996] [Fu—1994]
[Gallant—1988] [Hatzilygeroudis & Prentzas—2001] [Setiono & Leow—2000] [Towell &
Shavlik—1993] [Utgoff—1988], entre outros) extraem as regras das RNs de modos
variados. Porém, independente do modo de operagdo, todos os métodos
obrigatoriamente extraem as regras por meio de analises e operagdes sobre a RN ou
sobre o conjunto de treinamento, uma vez que ¢ na RN e nos dados que se encontra,
mesmo que implicitamente, o conhecimento que se deseja obter.

Por exemplo, alguns métodos extraem as regras analisando e operando sobre os
pesos das conexdes entre as unidades da rede, outros se concentram na organizagdo da
RN, outros ainda, na fun¢ao de ativacao das unidades.

A utilizag¢do dessa caracteristica dos métodos de extracdo de regras de RN para seu
agrupamento permite uma caracterizagdo semelhante a fornecida pelo critério
“Translucidez”, porém de modo mais detalhado e com objetivo diferente. Enquanto a
“Translucidez” representa o grau de granularidade da visao do método sobre a RN como
um valor para classificagdo, a “Origem das Regras Extraidas” ¢, sobretudo, uma
representacdo do modo de funcionamento do método, descrevendo-o e auxiliando a
interpretacdo dos demais critérios.

Sao propostos neste trabalho, para o critério “Origem das Regras Extraidas”, que os
métodos sejam agrupados dependendo do uso (ou ndo) das seguintes caracteristicas para
extragdo das regras:

- Funcao de ativacao
- Pesos das conexdes
- Organizagao das unidades

- Padroes de treinamento
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Um método pode ser classificado por mais de um grupo, permitindo 15 conjuntos de
grupos distintos, conforme ilustrado na Tabela 7.3. Os nomes sugeridos para os grupos
tém intuito de facilitar a referéncia a grupos com mais de uma caracteristica, mas nao

sdo utilizados na tabela comparativa apresentada no item E).

Tabela 7.3 Proposta de grupos para o critério “Origem das regras extraidas”

Nome do grupo Caracteristicas utilizadas

FA Fungdo de ativacdo

PC Pesos das conexdes

ou Organizagdo das unidades

PT Padrdes de treinamento

FA-PC Fungéo de ativagdo, Pesos das conexdes

FA-OU Func@o de ativag@o, Organizagdo das unidades

FA-PT Fungdo de ativagdo, Padrdes de treinamento

PC-OU Pesos das conexdes, Organizacdo das unidades

PC-PT Pesos das conexdes, Padroes de treinamento

OU-PT Organizagdo das unidades, Padroes de treinamento

FA-PC-OU Fungdo de ativagdo, Pesos das conexdes , Organizagdo das unidades

FA-PC-PT Funcdo de ativacdo, Pesos das conexdes , Padrdes de treinamento

FA-OU-PT Fungdo de ativagdo, Organizagio das unidades , Padroes de treinamento

PC-OU-PT Pesos das conexdes, Organizagao das unidades , Padrdes de treinamento

FA-PC-OU-PT Fungdo de ativagdo, Pesos das conexdes, Organizacdo das unidades, Padrdes de
treinamento

Algumas consideracdes podem ser feitas a partir dos grupos apresentados. Os
conjuntos com mais elementos sdo os que, potencialmente, apresentam menor
portabilidade. E um método que seja classificado apenas no grupo “Padrdes de
treinamento” provavelmente se enquadra no grupo “Eclético” do critério “Translucidez”
e no grupo “Dependente de modelo de treinamento” do critério “Portabilidade”.

As adigoes A), B), C) e D) permitem que a criagao de uma tabela comparativa para
diversos métodos de extracdo de regras de RNs, seja possivel. Tal tabela ndo pode ser
construida sem as adigdes feitas aos critérios porque, sem uma padronizagdo, uma tabela
que retna diversos métodos ¢ uma mera colecdo de dados sem possibilidade de

comparagao objetiva.
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Construcio de uma tabela com os métodos implementados neste trabalho

A Tabela 7.4 apresenta a classificacdo dos quatro métodos estudados neste trabalho,
segundo os critérios da taxonomia ADT com as extensdes propostas.

A tabela deve ser lida da seguinte maneira: Uma célula na intersecc¢do entre a coluna
X e alinhaY ¢ preenchida com um “x” quando o método de extragao de regra da coluna
X (cujo nome ¢ listado na primeira cela da coluna) pertence ao grupo da linha Y (cujo
nome ¢ listado na cela mais a esquerda da linha). As células equivalentes a
caracteristicas quantitativas sdo preenchidas com o valor numérico resultante do teste
aplicado para avaliacdo da caracteristica ou com o texto “Nao se aplica”.

O uso de sombreamento em algumas células tem como Unico objetivo facilitar a
leitura da tabela. As células que representam critérios ou caracteristicas que possuem
subdivisdes ndo sdo preenchidas e servem apenas para agrupar visualmente os grupos
que a compoem.

Os valores quantitativos utilizados no preenchimento da tabela sdo os resultados de

teste apresentados nos capitulos que tratam da aplicacdo dos métodos no tratamento do

problema “OU-Exclusivo”. (Capitulos 3.6.2,4.4.2, 5.5.2 ¢ 6.4.2 deste trabalho).

Tabela 7.4 Tabela comparativa utilizando a taxonomia ADT com as extensdes propostas

Método MACIE FERNN RULEX TBNN

Critério ADT

FORMATO DAS REGRAS

Simbélicas Convencionais
Valores Booleanos Simples X X

Condigdes de Igualdade

Condig¢des de Intervalo X

M-de-N X

Arvores de Decisdo X X

Fuzzy

Loégica de Segunda Ordem

QUALIDADE DAS REGRAS
Consisténcia 40% /100% | 0% /100% 0% / 100% | Nao Aplicavel
Compreensibilidade 2 4 1744 20.88
Acuracia 100% 100% 82.65% 65%
Fidelidade 100% 100% 82.65% 67.5%
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TRANSLUCIDEZ

Decomposicional

Pedagdgico

Eclético

Composicional

COMPLEXIDADE"

O(m.n%)

O(m’.n?)

o(n?)

O(n)

PORTABILIDADE

Depende da RN

Depende regime treinamento

Depende entrada/saida

Depende modelo treinamento

Depende dominio problema

Totalmente Portavel

ORIGEM DAS REGRAS EXTRAIDAS

Funcéo de Ativacao

Pesos das Conexoes

Organizacio das Unidades

Padroes de treinamento

A tabela comparativa utilizando as extensdes propostas para a ADT permite que os

métodos sejam comparados objetivamente. Por exemplo, com relagdo a caracteristica

“Compreensibilidade” do critério “Qualidade das regras extraidas”, é facil perceber que

os métodos MACIE e FERNN apresentam conjuntos de regras bem menores que os

demais métodos.

' n = nimero de agrupamentos no caso do RULEX; n = ntimero de nos da arvore no caso do TBNN; m =
numero de padrdes de treinamento e n = nimero de ndés de uma camada da RN, no caso do MACIE e do

FERNN.
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CAPITULO 8. CONCLUSOES

Neste trabalho de pesquisa investigou-se o processo de 'traducdo' de uma rede neural
para uma representacdo simbolica, analisando varias propostas existentes na literatura.
Quatro dessas propostas foram implementadas, analisadas e comparadas sob o enfoque

das caracteristicas elencadas pela taxonomia ADT.

A partir do estudo comparativo de cada uma das propostas implementadas, varias
conclusdes puderam ser obtidas sobre o processo de extracdo de regras e sobre as

vantagens e desvantagens das diferentes abordagens.

O sistema MACIE, desenvolvido para ser utilizado como sistema especialista
conexionista, apresenta um bom desempenho na extracdo de regras simbolicas para
justificativa das inferéncias realizadas pela RN que compde o engenho de inferéncia.
Porém exige o uso de uma arquitetura de RN muito simples que s6 ¢ capaz de aprender
conceitos ndo linearmente separaveis se estiverem disponiveis informagdes sobre o
comportamento dos dados de treinamento (matriz de dependéncia e resultados

esperados para inferéncias internas da RN).

O método FERNN apresenta um algoritmo de poda bastante eficiente, que ¢ capaz
de identificar o conjunto minimo de unidades da camada intermediaria da RN
necessario para a classificagdo dos padrdes de treinamento, mas exige que os pesos das
conexdes sejam forcados a valores proximos de 0 ou 1, por meio de uma fungdo de
penalidade aplicada durante o treinamento da RN. Além disso, as regras extraidas pelo

FERNN sao totalmente dependentes do conjunto de treinamento utilizado.

O método RULEX ¢ estritamente ligado a um modelo de RN particular, a rede LC,
que apresenta algumas vantagens sobre as redes Perceptron Multi-Camadas tradicionais.
As restrigdes impostas pelo RULEX sobre a rede LC ndo causam perda da capacidade
de aprendizado e as regras sdo extraidas com baixo custo computacional. Porém,
conforme observado nos experimentos realizados, as regras extraidas apresentam baixo

grau de compreensibilidade.

O TBNN, inicialmente abordado neste trabalho como um método de extragdao de

regras, mostrou-se inadequado para uso com objetivo de explicar o comportamento de
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uma RN através de regras simbdlicas, pois verificou-se que a informagao contida na
arvore de decisdo utilizada na geracdo de uma RN pode ser alterada durante o

aprendizado neural.

Além das conclusdes sobre os diferentes métodos de extragdo de regras de RN, o
trabalho de pesquisa realizado possibilitou a formagao de uma proposta de extensao a
taxonomia ADT, utilizada como ferramenta para classificagdo e comparagdo dos

métodos implementados.

Foi evidenciado que a taxonomia ADT ndo apresenta recursos suficientes para
comparagdo objetiva entre os métodos classificados. O método ndo sugere, por
exemplo, unidades de medida nem grupos de classificagdo para os critérios de
classificagdo. Adigdes foram propostas e utilizadas para a constru¢do de uma tabela que
permitisse comparar os quatro métodos implementados de modo objetivo, através da
definicdo de conjuntos de grupos e medidas quantitativas para avaliagdo das

caracteristicas definidas pela taxonomia.

Finalmente conclui-se que, apesar do nimero crescente de trabalhos relacionados a
proposta de extracdo de regras de RNs, os métodos existentes apresentam varias
deficiéncias. A quase totalidade dos métodos estudados exige que a RN tenha
determinadas caracteristicas especificamente para permitir ou facilitar o trabalho de
extragcdo das regras e, na maioria dos casos, tais modificagdes reduzem a capacidade de
aprendizado da RN. As regras extraidas apresentam, em maior ou menor grau,
comportamento diferente da RN original, ou sdo aplicaveis somente a um conjunto
restrito de padroes de treinamento. Enfim, ndo ha como realizar a ‘tradu¢dao’ de uma RN
em regras simbolicas sem que isso acarrete um custo que, na melhor das hipoteses, pode
ser escolhido entre perda do poder expressivo da RN, baixa fidelidade das regras,

restricdo do dominio de aplicagdo ou outro ainda menos interessante.

A partir dessa conclusdo, cabe observar que, na Tabela 7.4 do Capitulo 7, o critério
“Portabilidade” ¢ o mesmo (“Dependente da RN”) para os quatro métodos
implementados. O fato de RNs com caracteristicas especificas serem necessarias para o
funcionamento dos quatro métodos de extragdo de regras avaliados torna esse critério
desnecessario para comparagdo entre tais métodos. Essa observagdo sugere que,
conforme novos métodos de extracdo de regras de RN sejam criados, determinadas
abordagens possam tornar-se comuns a maioria dos métodos, enquanto outras deixem

de ser utilizadas, fazendo com que a avaliagdo de determinadas caracteristicas dos
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métodos torne-se desnecessaria. Perante tal situacdo, uma taxonomia como a ADT
precisaria de atualizagdes constantes, ou tornar-se-ia obsoleta com critérios inuteis para

uma comparagao objetiva entre os novos métodos de extragdo de regras de RNs.

E possivel que a existéncia de uma taxonomia como a ADT mostre-se desnecesséria
caso a variedade de métodos seja reduzida a poucos métodos consagrados, ou caso a
pesquisa chegue a resultados que provem a impossibilidade pratica da tarefa de extracdo
de regras de RN. Apesar disso, a atual existéncia de grande quantidade de métodos para
extracdo de regras e a pesquisa crescente na area encorajam o desenvolvimento de
ferramentas que permitam analisar, classificar e comparar tais métodos, na tentativa de
tornar mais organizada e sistematica a busca por uma maneira de traduzir em regras o

conhecimento implicito adquirido pelas RNs.
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APENDICE A

A.1 PROVA DA PROPOSICAO 1 DO FERNN (Seciio 4.2.3, pg. 67):

Sejam y = ij,kxk,p e Y= ZWj,ka’p , considere os dois casos seguintes:
keS' keS

Caso 1: x, € Dy, ou seja, para essa amostra H;, = 6(wix,)= o(y+y) < L. Pelo Teorema

de Taylor:

o(y) = o(y+y) — wo'(§)

onde & ¢ um ponto situado entre y e y+i
A derivada da fungdo sigmoéide € sempre positiva e menor ou igual a 1/4. Existem

dois casos possivelis:

Caso 2: x, € Dy, ou seja, para essa amostra Hj, = o(wjx,)= o(y+y) > U. Existem

também dois casos possiveis:

1.y<0:o(¥)2c(¥+y)>U>(L+U)2
2. y>0: G(‘P)ZU—iWZU—%Z‘WJ‘,k‘>(L+U)/2
keS

Desse modo, pode-se concluir que apés mudar a condi¢dao do n6 da arvore para o
valor da equagdo 4.6, as conexdes de entrada para a unidade intermediaria cujos pesos
satisfacam o critério da equagdo 4.5, podem ser removidas sem afetar a classificacao

dos conjuntos DL e DU.
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A.2 PROVA DA PROPOSICAO 2 DO FERNN (Segio 4.2.3, pg. 67):

Sejam W = ij,kxk,p ey = ZWj’ka’p , considere os dois casos seguintes:
keS' keS

Caso 1: x, € Dy, ou seja, para essa amostra Hj, = o(wix,)= o(y+y) = U. Existem

também dois casos possiveis:

1. y<0: o(¥)> (¥ +y)>U>(L+U)2

2. y>0: G(‘P)ZU—%\V > U—%Z‘wjyk‘ >(L+U)2
keS

Caso 2: x, € Dy, ou seja, para essa amostra H;j, = o(wix,)= o(y+y) < L. Pelo Teorema

de Taylor:

o(y) = o(y+y) — yo'(§)

onde & ¢ um ponto situado entre y e Y+
A derivada da funcdo sigmoide ¢ sempre positiva e menor ou igual a 1/4. Existem

dois casos possiveis:

1. y<0: o(¥)< L—%\u SL+%Z‘WLk‘ <(L+U)2
keS

2. y>0: o(¥)< (P +y)<L<(L+U)2

Desse modo, pode-se concluir que apés mudar a condi¢dao do n6 da arvore para o
valor da equagdo 4.8, as conexdes de entrada para a unidade intermediaria cujos pesos
satisfacam o critério da equagdo 4.7 podem ser removidas sem afetar a classificacdo dos

conjuntos DL e DU.
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A.3 PROVA DA PROPOSICAO 3 DO FERNN (secdo 4.2.4, pg. 68):

1. Assumindo-se as trés as suposi¢des apresentadas (vide secdo 4.1.4, proposi¢ao

4), se pelo menos [U | das entradas {x,,x,,...,x, }for igual a 1, entdo:

g MW

i(1+fi)>ci>]_U—|+F:U

2. Assumindo as trés suposi¢des apresentadas e tendo a condi¢cdo da equacdo 4.9

satisfeita pelas varidveis Xx,X,,...,x;,, podemos dizer que no maximo \_U J
dessas K entradas tém valor 1. Mas suponha que |U |+ u,(u>1) entradas

tenham valor 1. Nesse caso:
Swig =Y (14K, = Lujﬂwz >|UJ+us|Ul+F=U
i=1 i=1

O que ¢ uma contradi¢do (enquanto a equagao 4.9 diz que a soma ponderada ¢é
menor ou igual a U, a equagdo imediatamente anterior diz que a soma ponderada ¢

maior que U).
A.4 PROVA DA PROPOSICAO 4 DO FERNN (secio 4.2.4, pg. 69):

1. Assumindo-se as trés as suposi¢des apresentadas (vide secdo 4.1.4, proposi¢ao

3), se no maximo I_LJ das entradas {xl 3 Xy peres X }for igual a 1, entdo:

K

K
> wix; =Y (1+f )k, >[L|-F=L
i=1

i=1

2. Assumindo as trés suposicdes apresentadas, e tendo a condi¢do da equagdo 4.10

satisfeita pelas variaveis X,,X,,..., X, , podemos dizer que no minimo | L] dessas
K entradas tém valor 1. Mas suponha que [ L]— s, (> 1) entradas tenham valor

1. Nesse caso:
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K

izl:: WX, =Y (I+f K, =[L]- u+2f}xl<|_L—‘ u<[L]-F=L

i=1
O que ¢ uma contradi¢do (enquanto a equagao 4.10 diz que a soma ponderada ¢é

maior que L, a equacdo imediatamente anterior diz que a soma ponderada é menor que

L).
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APENDICE B

CONSIDERACOES SOBRE A IMPLEMENTACAO DOS METODOS

Todos os métodos foram implementados em C++, com uso do ambiente de
desenvolvimento Borland C++ Builder ©. Cada método foi implementado como uma
aplicacdo separada. Todos eles, entretanto, compartilham algumas caracteristicas.
Dentre as caracteristicas comuns, estdo a possibilidade de carregar e salvar arquivos
texto contendo padrdes de treinamento, definicdo de arquitetura e pesos de RN,
configurac¢ao do algoritmo de extragdo de regras e regras geradas.

A seguir sdo apresentadas observagdes sobre a implementacdo de cada método,

principalmente com relagdo a alteracdes feitas sobre a proposta original dos autores.

B.1 SOBRE A IMPLEMENTACAO DO MACIE

A implementacdo do MACIE utilizada neste trabalho apresenta algumas variagdes em
relagdo ao sistema apresentado em [Gallant—1988].

A primeira variacdo ¢ com relagdo ao universo de regras extraidas. Ao invés de
extrair todas as regras possiveis no espago do conjunto de entradas, o sistema
implementado neste trabalho obtém regras apenas para os padrdes de treinamento
usados no treinamento da RN. Essa alteragdo foi feita para redugdo do espago de busca
do problema de extracdo de regras.

Este sistema implementa apenas o algoritmo de consulta (inferéncia neural) e
justificativa das respostas, deixando de lado os mecanismos de justificativa das
perguntas e consulta da entrada mais promissora, existentes no sistema proposto por
Gallant. A implementagdo dessas funcionalidades foi deixada de lado por nao serem

necessarias a tarefa de extracdo de regras de RN.

B.3 SOBRE A IMPLEMENTACAO DO FERNN

A implementacdo do FERNN utilizada neste trabalho emprega, para o treinamento da
RN, o algoritmo Backpropagation com funcdo de erro de entropia-cruzada aumentada
por meio de uma fun¢do de penalidade para pesos diferentes de zero (Se¢do 4.2.1). A

substitui¢do do algoritmo BFGS pelo Backpropagation foi feita com objetivo de
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facilitar a comparagdo com o MACIE e TBNN, que utilizam o mesmo algoritmo de
treinamento, e leva em consideracdo o fato de que o algoritmo de treinamento utilizado
ndo interfere na tarefa de extracdo de regras, desde que seja aplicada uma fungdo que
encoraje os pesos das conexdes da RN a convergirem para valores proximos de zero.
Nao foi utilizada nesta implementagao a conversao da arvore de decisdo em regras
M-de-N. Mesmo apds a manipulacdo dos pesos neurais (Secdo 4.2.4), as RNs obtidas
nos experimentos realizados ndo apresentaram os requisitos necessarios para conversao

em regras M-de-N.

B.3 IMPLEMENTACAO DO RULEX

A implementacdo do RULEX desenvolvida neste trabalho foi feita para receber como
entrada uma RN treinada pelo ELSY [Geva et al.—1995], um software que implementa
os algoritmos de geracao e treinamento de redes LC. A versdao do ELSY utilizada neste
trabalho foi fornecida por Robert Andrews.

O algoritmo de extragdo de regras inclui uma simplifica¢do adicional ndo descrita
em [Andrews & Geva—2002]. A simplificacdo consiste em remover conjuntos de regras
idénticos gerados a partir de padrdes de entrada distintos. A necessidade dessa
simplificagdo ocorre devido a limitacdo da precisdo das varidveis de ponto flutuante,
que ocasionam geragdo de regras idénticas a partir de padroes de entrada muito

semelhantes.

B.4 IMPLEMENTACAO DO TBNN

A implementacdo do TBNN desenvolvida neste trabalho segue a descricdo do método
apresentada em [Ivanova & Kubat—1995], exceto pelo algoritmo utilizado para
constru¢do da arvore de decisdao. Em [Ivanova & Kubat—1995] ¢ sugerido o uso do
algoritmo NID3, porém na implementagdo realizada para este trabalho utilizou-se o
algoritmo C4.5, que também foi utilizado na implementacdo do método FERNN.

O uso do mesmo algoritmo de constru¢do de arvore de decisdo para o FERNN e o

TBNN teve por objetivo facilitar uma possivel comparagdo entre os dois métodos.
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