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Resumo

Explanacdo ao usudrio é uma fungdo importante em Siste-
mas Especialistas (SE) principalmente quando aplicados
a area médica. Experiéncias com SE, sejam estes Baseados
em Regras (RBES) ou em Redes Neurais Artificiais (NNES),
tém mostrado que a capacidade para gerar explicagdes é
absolutamente crucial para sua aceitacdo por parte de
usuarios médicos. Tradicionalmente, Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA) e, conseqiientemente, os NNES tém dificul-
dades para a geragdo de estruturas de explicagdes. Assim,
técnicas devem ser desenvolvidas de forma a se obter ex-
plicagdes de como os NNES chegaram a uma conclusao.
Este trabalho tem como meta principal apresentar uma
técnica de extracdo de regras para uma rede que é a base
de um NNES. O algoritmo desenvolvido, denominado
FUZZYRULEXT, extrai regras Se-Entio de redes fuzzy com
miultiplas camadas apresentando, como caracteristicas
particulares: a) uma topologia com neurdnios E/Ou; b) os
dados de entrada sdao permitidos ser booleanos, numéricos
e lingtifsticos; c) eliminagdo de regras redundantes gera-
das. SimulagGes foram realizadas para um problema real
da area médica que consiste na classificagdo de crises epi-
lépticas. Os resultados atingidos foram satisfatérios e
encorajadores no sentido da generalizagao de tal algoritmo
para RNA classicas.

Palavras-chaves: Extracdo de Regras, Logica Fuzzy, Redes
Neurais Artificiais, Sistemas Especialistas

Abstract

Providing explanation to the user is an important function of
expert systems (ES), particularly those developed for application
in the medical area. Previous experience with ES, both those
based on production rules (RBES) and the ones based on Artifi-
cial Neural Networks ES (NNES) have shown that the ability of
these systems to explain a given result is absolutely crucial for
their acceptance by the medical users. Nevertheless, artificial neural
networks (ANN) and NNES usually have difficulty in generating
explanation structures. Therefore, techniques should be developed
to permit the NNES to provide an adequate explanation of their
conclusions. The main goal of this work is the presentation of a
technique for the extraction of rules from a network that constitutes
the base of the NNES. The algorithm developed, called
FUZZYRULEXT, extracts If-Then rules from multi-layer fuzzy
networks presenting, as main characteristics: a) an And/Or neuron
topology; b) input data that can be Boolean, numerical, and
linguistic; c) a redundant rule elimination process. Simulations
have been accomplished based on a real problem in the medical
area related to the classification of epileptic crises. The results
obtained have been quite satisfactory and encouraging, according
to the generalisation of algorithms for a classical ANN.
Keywords: Artificial Neural Networks, Expert Systems, Fuzzy
Logic, Rules Extraction.
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Extended Abstract

Introduction

Explanation is considered a key function of the Artificial
Intelligence (Al) based systems. One of its utilities is the
update of knowledge structures in reasoning based on cases,
e.g., when a mistake is recognized. Explanation is also used
to clarify results of a reasoning process to a user (Hayashi,
1992). In some cases, the user is not an expert in a specific
domain, but even so, he has the responsibility to accept or
not a solution produced by an Al system. Thus, explana-
tion is essential for the acceptance of an inference system
by a user. Mainly in the health area, experts have demon-
strated much resistance to Expert Systems (ES) because of
the lack of explanations of the conclusions provided by the
systems (Diederich et al., 1995).

Artificial Neural Networks (ANN) are black-box sys-
tems. Obtaining an explanation of the reasoning of an ANN
is not a simple task (Gallant, 1988; Fu, 1993, Mitra and Pal,
1994). This is mainly due to the fact that the learned knowl-
edge is represented by the topology of the ANN and by the
weight and bias values. Some techniques have been devel-
oped to obtain explanations of how the ANN leads to a cer-
tain conclusion. One of the possibilities is the extraction of
If-then rules from the ANN in which it is possible to gener-
ate a proper explanation. However, most of those rules are
Boolean ones (Hayashi, 1992; Nauck et al., 1997) and real
systems deal with imprecision and uncertainty. Nowadays,
If-then fuzzy rules have been studied (Zimmermann, 1991).

The aim of this work is to present a technique for the
extraction of rules from an And/Or fuzzy ANN.

Artificial Neutral Network ES (NNES) Description
The NNES used in this work has been developed by Brasil
et al. (1999a, 2001a, 2001b), and it is illustrated in Figure
1. The idea of the development of the NNES was to propose
a methodology for the Knowledge Elicitation (KE) process
to minimize the time taken by both the expert and the knowl-
edge engineering to accomplish it.

To construct the NNES it is necessary the creation of
some initial rules and a set of examples obtained from a do-
main expert in the KE stage. These initial rules are used for
the implementation of an ANN initial topology. After the
extraction, the initial rules undergo some treatment accord-
ing to the variables applied to the network inputs, where
they represent different types of concepts, e.g. the quantita-
tive, the linguistic, the Boolean ones or their combination.

Two sets of examples composed of the symptoms and
diagnosis are also obtained from the database. The first set
is used to refine the NNES through the learning algorithm
called Genetic Backpropagation Based Learning
(GENBACK) (Brasil et al., 1999a, 2001a, 2001b). This al-
gorithm makes use of the Genetic Algorithm (GA) as a tool
to help choose the best NNES topology and it is applied to a
static feedforward ANN of multiple layers and And/Or
fuzzy neurons. The other set is used to validate the refined
NNES.

The initial NNES consists of one input layer, one hid-
den layer, and one output layer. The input layer neurons
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correspond to the symptoms, i.e., the IF part of the rules.
The hidden layer, which will be optimized by the GENBACK
algorithm, represents the intermediate hypotheses that cor-
respond to the initial rule conditions obtained. The output
layer represents the possible diagnoses, which are the rule
conclusions or the Then part. In other words, the hidden
layer is defined as the And nodes, and the output layer as
the Or nodes (See Figure 2).

After the NNES is refined, a reverse process is fol-
lowed aiming at inferring the If-then rules together with
their membership degrees. So, based on Brasil et al. (1999a,
2001a, 2001b), we have developed a new technique that
can better accommodate If-then rules inferred with their
membership degrees, i.e., a technique for extracting rules
from a trained fuzzy NNES called Fuzzy Rule Extraction
(FUZZYRULEXT), which provides explanations of the
results achieved by the NNES.

Simulations
Results related to the simulations involving two kinds of
problems are presented. In the first case, the ideia is to
present the algorithm stey-by-step. In this case, we have
used the classification of cardinal numbers from 0 to 15
(binary notation) as Even, Odd, and Cousin. In the second
case, a real problem applied to the medical area, e.g., the
classification of clinical cases of epileptic crises, is treated.

Table 1 shows the results of some simulations that have
been accomplished to test the efficacy and the performance
of the technique presented here. The first column (S) cor-
responds to the simulation number; Column NCE shows
the number of neurons in the input layer, which corre-
sponds to the two systems developed; Column NCI shows
the number of neurons in the hidden layer, which it is
obtained through the GENBACK optimisation algorithm;
Column NCS represents the number of neurons in the
output layer, which is equal to the number of epileptic
crises to be classified (e.g., 3 or 4); Column CDT corre-
sponds to the number of cases in the set of test data, and
this set differs from the training one; Column CR repre-
sents the number of rules generated containing redun-
dancies, after the application of the FUZZYRULEXT algo-
rithm. Column CS represents the number of rules gener-
ated by the same algorithm, but after the elimination of the
redundancies; Column NA represents the number of hits,
e.g., the number of hit classifications for the test set; finally,
Column PA represents the system performance as to the
number of positive and negative hits.

The results obtained for the classification of clinical cases
of epileptic crises were between 63.6% and 83.3%.

Conclusion

The FUZZYRULEXT algorithm has proved to be simple
and efficient. One of the peculiarities of the algorithm cor-
responds to the redundant rule elimination process. This
technique has permitted a significant reduction of the total
number of rules, keeping the information provided by the
NNES in the form of data as well. The application of the
proposed technique to the two cases studied has presented
satisfactory performance.



Introducao

Explanagéo é fungdo chave em sistemas de Inteligén-
cia Artificial (IA) e tem sido utilizada, entre outras
aplicag0es, para atualizar estruturas de conhecimento
em raciocinio baseado em casos, quando uma falha é
reconhecida, isto é, aprendizado direcionado a falhas.
Explanagédo é, também, utilizada para esclarecer os
resultados de um processo de raciocinio para um usu-
drio (Hayashi, 1992). Em alguns casos, este usudrio
pode ndo ser um especialista no dominio especifico,
mas tem a responsabilidade de aceitar ou rejeitar uma
solucdo produzida por um sistema de IA. Além disso,
a explanacgao pode ser usada para aprendizado de co-
nhecimento intensivo sempre que uma completa teo-
ria de dominio é dada, bem como para esclarecer, por
exemplo, resultados obtidos de um Sistema Especia-
lista baseado em Rede Neural Artificial NNES com
respeito a classificacdo de uma dada doenca (diagnds-
tico médico) (Brasil, 1999a).

O termo explanagéio se refere a uma estrutura ex-
plicita, a qual pode, internamente, ser usada para raci-
ocinio e aprendizado e, externamente, para a explica-
¢do de resultados para um usuério. Em sistemas base-
ados em regras, por exemplo, explanagao inclui eta-
pas intermediarias do processo de raciocinio, como é
0 caso de uma estrutura de provas, quais regras fo-
ram excitadas, etc. Esta estrutura pode ser utilizada
para responder questionamentos do tipo como. Por
exemplo: como a solugdo w foi produzida por um sis-
tema de inferéncia? Devido a certas condigoes x e y
que foram satisfeitas ap6s os primeiros dados de en-
trada e levaram as conclusdes w e z, as quais satisfize-
ram a condigdo k, e assim por diante. Este tipo de
explanagdo, dentro de uma certa limitacado, é absolu-
tamente crucial para a aceitacdo do usuario de um
sistema de inferéncia (Diederich e Tickle, 1995). Na
area da satide, em particular, os especialistas tém de-
monstrado uma forte resisténcia aos SE pela falta de
explicagdes das conclusdes dos sistemas.

RNA sao sistemas tipo caixa-preta. Obter uma ex-
planagdo sobre o raciocinio de uma RNA néo € tao facil
(Gallant, 1988; Fu, 1993; Mitra e Pal, 1994). Isto se deve,
principalmente, ao fato que o conhecimento aprendi-
do esta distribuido e é representado pela topologia da
rede e pelos pesos das conexdes e dos “bias”. Varios
métodos tém sido estudados para permitir que uma
RNA seja capaz de dar uma explanagdo a uma resposta
gerada como saida. Alguns consistem em extrair re-
gras Se/Entdo, convertendo RNA em arvores de deci-
sOes, ja que tais regras sdo mais facilmente entendiveis
pelos usudrios do sistema (Hayashi, 1992; Fu, 1993).
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A maioria dos esfor¢os no sentido de se extrair
regras das RNA tem trabalhado com regras expres-
sas em logica simbdlica convencional bivalente
(Hayashi, 1992; Nauck et al., 1997). Ultimamente, no
entanto, esfor¢os substanciais tém sido feitos para a
aplicagdo da légica fuzzy de forma que as regras a
serem obtidas apresentem valores de certeza associa-
dos a “possibilidades”, ou seja, representando a im-
precisdo e a incerteza intrinsecas aos sistemas reais
(Zimmermann, 1991).

O objetivo deste trabalho é sugerir uma técnica de
extragdo de regras de uma RNA fuzzy E/Ou. Propde-
se que esse conjunto de regras possa ser utilizado
para a implementac¢do de um RBES que pode ser usa-
do para gerar, através de algum método de encadea-
mento para tras, as explicagdes do porqué de uma
conclusdo gerada pelo NNES que serviu de modelo
para o referido RBES.

Descricao do NNES

O NNES usado neste trabalho é aquele desenvolvido
por Brasil et al. (1999a, 2001a, 2001b) o qual é apresen-
tado na Figura 1.

A idéia do desenvolvimento deste NNES foi de
propor uma metodologia para a Elicitagdo do Conhe-
cimento (EC) que consumisse pouco tempo tanto do
especialista médico quanto do engenheiro de Conhe-
cimento. Nesta metodologia tenta-se obter um con-
junto de regras fuzzy iniciais que possam ser utiliza-
das para a implementacdo de uma topologia inicial de
RNA e que, ap6s o tratamento das variaveis (lingiiis-
ticas, numéricas e Booleanas) se constituira no NNES
inicial. Ao mesmo tempo se obtém, também do Espe-
cialista Médico, dois conjuntos de exemplos, relativos
ao problema em questdo, relacionando sinais e sinto-
mas aos possiveis diagndsticos. O primeiro conjunto
de exemplos é usado para refinar o NNES inicial, atra-
vés de um algoritmo de aprendizado (GENBACK),
que combina as caracteristicas do conhecido algoritmo
de Retropropagacéo (Backpropagation), com as possi-
bilidades de otimizagdo dos Algoritmos Genéticos
(AG). O segundo conjunto de exemplos é utilizado
para validar o NNES obtido através deste procedi-
mento (NNES refinado). A rede E/Ou, que é a base do
NNES inicial, apresenta uma topologia constituida por
trés camadas: a primeira, a camada de entrada, apre-
senta um ndmero de neurdnios (pseudo-neurénios
que tém como tnica funcao a distribuicdo das entra-
das para os neurdnios da camada seguinte) que é fun-
¢do dos sintomas e sinais considerados; a segunda
camada, a intermediaria, é constituida de neuronios
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Figura 1. Sistema especialista hibrido. Figure 1. Hybrid Expert System. After the fuzzy treatment of variables, the

ANN s trained by backpropagation and optimized with a genetic algorithm (first dashed block). The refined ANN is

again trained and used for the RBES construction, whose outputs are then explained using the fuzzy technique for

rules extraction (second dashed block).

do tipo E, que representam conceitos intermedidrios
(a quantidade de neurdnios iniciais nesta camada
corresponde ao nimero de regras fuzzy iniciais obti-
das) sendo que o niimero desses neurdnios deve ou
pode ser, eventualmente, otimizado pelo algoritmo
GENBACK; a tiltima camada, a de saida, é constituida
de neurdnios do tipo Ou, representando os possiveis
diagnoésticos. A Figura 2 apresenta um exemplo resu-
mido de uma tal rede fuzzy E/Ou inicial, gerada atra-
vés de regras fuzzy iniciais para o NNES. Observe-se
que A a F correspondem aos graus de pertinéncia
obtidos do processo de “fuzzificacdo” do sistema es-
pecialista hibrido, enquanto que X a Z correspondem
as saidas do sistema.

Formalmente, as regras fuzzy utilizadas na classifi-
cacdo de padrdes do NNES sao da forma:

Se (k,éP) E (k,éP) E...(k, éP) Entdo (q éT)

onde P .. P eT, .. T sdo os valores lingiiisticos
definidos pelos conjuntos fuzzy nos universos de dis-
cursoK, ... K eQ, .. Q, respectivamente.

Os valores fuzzy em uma regra fuzzy sao dados
pelos graus de pertinéncia definidos por uma fungéo
de pertinéncia. O método, utilizado neste trabalho, de
combinagéo dos valores de pertinéncia é o dos opera-
dores Max/Min (Zimmermann, 1991).

No processo de “fuzzificagdo” do sistema especia-
lista hibrido, devido a este lidar inicialmente com da-
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dos correspondentes a variaveis tanto Booleanas quan-
to numéricas e lingtiisticas, os valores de entrada fo-
ram tratados da seguinte forma: se as variaveis de
entrada eram crisps (Booleanas), estes valores foram
transformados em 0s e 1s'. Quanto as variaveis nu-
méricas, através da interpolagdo de valores, pode-se
ter uma faixa numérica de atuagdo que vai depender
do problema, ou seja, dos sintomas e sinais observa-
dos pelo especialista médico. No caso das varidveis
lingtiisticas, optou-se pelos valores lingtiisticos forte,
moderado e fraco, correspondendo, respectivamente,
aos valores numéricos 0,9, 0,6 e 0,3, apds o processo
de “fuzzificacdo”.

Geracao do RBES correspondente ao NNES

A grande maioria das técnicas propostas para obter-
se explica¢des de um NNES, como a de Gallant (1988),
considera valores crisps. Para sistemas fuzzy algumas
técnicas propostas sdo aquelas descritas por Hayashi
(1992) e Nauck et al. (1997). Neste trabalho optou-se
por uma abordagem indireta que consiste em extrair
regras fuzzy destas mesmas RNA de forma a se poder
montar um RBES “equivalente”. Deste RBES “equi-
valente” pode-se obter as explica¢des através de al-

' Lembrando que estes também podem ser os valores extremos de um
conjunto fuzzy.
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Figura 2. Regras fuzzy iniciais. Figure 2. Initial fuzzy rules (E.g., the output X is given by the rule If A And B Then X)
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Figura 3. Rede neural fuzzy. Figure 3. Fuzzy neural network. The network layers are numbered from the Input (left)

to the Output (right).

gum método de encadeamento para tras. O algoritmo
desenvolvido, o Fuzzy Rule Extraction Algorithm
(FUZZYRULEXT), inspira-se em trabalhos de Fu (1993)
e Mitra et al. (1994; 1997), mas apresenta uma série de
modifica¢ées tais como: a) desde que as entradas do
NNES sédo valores correspondentes aos graus de
pertinéncia, as propriedades apresentadas para se
obter as cldusulas de uma regra nos algoritmos de
Hayashi e Mitra foram simplificadas; b) houve a pre-
ocupacao de eliminagdo de regras geradas como re-
dundantes; c) a rede utilizada apresenta uma topologia
com neur6nios E/Ou; d) os dados de entrada do siste-
ma conexionista sdo permitidos serem Booleanos,
numéricos e lingiiisticos.

Algoritmo FUZZYRULEXT
Suponha uma RNA fuzzy com uma camada de entra-

da, uma de saida e N intermediarias (Figura 3) usan-
do-se w,, . para denotar o peso entre o n6 i na camada
n(n=0,1,..)eo0ndjnacamada n+l, bem como
usando-se ¥, para denotar a saida don6,na cama-
da de saida n+1.

Geracao do caminho por backtracking

1 - Escolha do padrdo Entrada-Saida;

2 - Escolha dos neurdnios i com impacto positivo na
conclusdo de uma saida j; Nesta etapa, selecionam-
se 0s neurdnios i na camada precedente que tém
um impacto positivo na conclusao do neurdnio de
saida j. Entdo, escolhe-se o(s) neurdnio(s) i na ca-

i > 0-

3 - Determinagao do conjunto m,,, (camada interme-

mada intermediéria n se w

diaria n); Seja o conjunto de m neurénios da cama-

da intermedidria n, selecionado, i.e., se Wi = 0:

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 19/n. 1
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My = {al’ & e am(n+l)j} @

e sejam seus pesos de conexdes para o neurdnio j
na camada de saida dados como:

Wet(n)ak = {W(n)jal’ W(n)jaZ’ o W(n)jammﬂ)j} (2)

onde k indica o indice do niimero de neurdnios na

camadan (k=1, 2, ..., n).

4 - Determinagdo do conjunto dos pesos acumulados

5 - Determinacao do conjunto m

[*))
1

wet__ para o neurdnio i, isto é:
(n-1)i

Y,,>0 3)

wet, = max[wet,  +w, ] comw,p, >0e Y(n)i
a saida do neurdnio i, ou seja, o estado do neurénio
ina camada n. Caso uma RNA tenha mais de uma
camada intermediaria, Y € determinado pelo
algoritmo de treinamento do NNES na etapa de
apresentacdo do conjunto de padroes para teste,
utilizando apenas o passo para frente. Contudo,
quando a RNA tiver apenas uma camada interme-
didria, Y sera o valor do padrao de entrada.

w11 (camada interme-

didria n-1); Seja o conjunto de m,, ., neurdnios da

camada intermediaria n-1 assim escolhido dado por:
m(nfl)i = {al’ aZ’ R am(n)i} (4)

e seus pesos de conexdes acumulados para o
neurdnio j na camada de saida ao longo do cami-
nho dos pesos méaximos, isto € {wer . wet ..

.., wet , obtidos pela Equacdo 4. Esta

(n-l)am(ﬂ)i}
heuristica assegura que cada um dos m, |
neurodnios selecionados tenha uma resposta de
saida significante. Ou seja, isto ajuda a selecionar
caminhos ao longo dos quais cada par de neur6-
nios possui uma correlagdo positiva significante
ou uma influéncia em cada um dos outros
neurdnios que sao ativos para decidir a conclusao
que esta sendo justificada. Pode também habilitar
cada neurdnio i para ser mantido ao longo de um
dosm,, ,.caminhos selecionados previamente, que
prové o maior wet, ,, peso da rede.

Selecdo do conjunto dos neurénios de entrada
m,,; Seja o processo da Equagéo 4 resultante em
m,, ,, neurdnios escolhidos na camada de entrada.
Estes neurdnios indicam entradas que sdo conhe-
cidas e tém contribuido para a conclusdo final no
neurdnioj na camada de saida (n+1). Pode aconte-

cer que m, =0, tal que nenhuma justificagao cla-

(n-2)1
ra pode ser dada em um caso particular de entra-
da/saida. Isto implica que nenhum caminho ade-
quado pdde ser selecionado pela Equacdo 4 e o

processo termina.
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7 - Determinagdo dos pesos do caminho referente ao
neurdnio j; Seja o conjunto dos neurénios de en-
trada m,,, selecionados como m,, ,, = {a, a, ..,
a .} eseus pesos correspondentes ao neurdnio

m(n-2)i

j na camada de saida n + 1 dados como {w, .
W(n-2)a2’ R W(n-Z)am(n-l)i}'

8 - Ordenagdo em ordem decrescente de Impacto de
Rede (IR) dos elementos do conjunto de pesos

obtidos no item anterior, ou seja:

IR Y wet (5)

= *
(n-1)i (n-1)i (n-1)i

9 - Selegdo dos / neurdnios de entrada (aqueles com

W,y > 0) e 0s [ neurdnios restantes (aqueles com
n-2)! P

W,y < 0) para as clausulas, tal que:

My =1L+ 11 ©)

onde |/] e |lp| referem-se, respectivamente, ao nu-
mero de neurdnios selecionados e restantes do
referido conjunto. Esta heuristica permite a sele¢do
daqueles neurdnios ativos correntes contribuin-
do para a concluséo final como a parte anteceden-
te de uma regra. Dai habilita as entradas dos pa-
drdes de teste ativos atuais para influenciar a base
de conhecimento gerada (pesos das conexdes
aprendidos durante o treinamento) para produzir
uma regra para justificar a inferéncia atual (deci-
sdo olhando o padrao de teste corrente).

Geracao das clausulas

1- Dedugdo dos antecedentes:

a) Determinagéo de u , (caracteristica de entrada) para
uma entrada Booleana ou numérica:

Uy =(lxl_ ) +1 (7)

onde /  é um neuronio selecionado na camada de
entrada, -0.8</; <n, -08<u, <n e n é a dimensao
do vetor do padrédo de entrada.

b) Determinagéo de u , (caracteristica de entrada) para
uma entrada lingiiistica:

u, =, -1) mod3 +1 (8)

onde /  é um neuronio selecionado na camada de
entrada, —0.8</; <3n,-08<u  <nenéa dimensio
do vetor do padrdo de entrada, sendo mod 3 o
resto da divisdo da expressdo matematica (/- 1)
por 3.

c) Determinagdo do antecedente de uma regra para

uma entrada Booleana ou numérica:

2 Os valores apresentados nesta propriedade sdo valores heuristicos definidos
em fungao das simulacdes efetuadas para o desenvolvimento deste algoritmo.



-0,8 Se u

IN

-0,8

S
prop =11 Seug =1
-0,8<x<1 Se ndo
d) Determinacdo do antecedente de uma regra para

uma entrada lingtiistica®:

forte Se u, > 0,8
prop =ymoderado  Se -04<u, <0,7

fraco Se u, <-04

e) Repetem-se os itens a) a e) até que todos os / sejam
selecionados pela Equacao (6);

2 - Deducdo dos conseqiientes:

a) Determinacdo da medida de certeza bel: Uma for-
ma mais natural de decisdo pode ser obtida para a
saida j tendo o valor de pertinéncia significante,
considerando o valor de uma medida de certeza
(bel/.) como:

beli=Ym+1); -2Y(n+1)i 9)

—~
Nota-se que a dificuldade em chegar a uma deci-
sdo particular em favor da saida j é dependente,

nédo somente do valor de pertinéncia Y mas

n+1)7”
também das diferencas dos valores de perti;/léncia
Y., ondei# j. Desta forma, o valor de bel sen-
do baixo, a dificuldade em decidir uma saida j é
determinada em fungao da escolha do maior grau
de certeza da decisdao de saida.

b) Determinacao dos conseqiientes de uma regra atra-

vés das seguintes propriedades:

-0,8 para—SSbeli <-0,2
prop=41 parabel; >-0,2
Incapaz de reconhecer parabel; <-5
¢) Volta-se ao item a) caso se deseje determinar as
regras Se/Entdo para justificar todas as saidas apre-
sentadas pelos padrdes de Entrada-Saida da RNA
treinada.

Eliminacao das regras redundantes

Como muitas das regras geradas sao redundantes, o
que implica em um maior consumo de tempo
computacional, desenvolveu-se o seguinte processo
para auxiliar na eliminagéo de algumas redundancias:
a) Determinar o nimero total de regras geradas; b)
Criar um tnico vetor para os dados de entrada-saida
(sintomas-sinais/diagndsticos); ¢) Comparar o ante-
cedente - conseqiiente de cada regra para se determi-
nar quais sdo iguais; d) Guardar as regras que sdo
distintas; e) Eliminar as regras redundantes; f) Deter-
minar o nimero total de regras geradas sem redun-
dancias.

Técnica de extragéo de regras para sistemas especialistas conexionistas
L.M. Brasil, EM. de Azevedo

Simulacoes

Resultados relacionados as simulagdes envolvendo
dois tipos de problemas sdo apresentados. No pri-
meiro caso, denominado Problema 1, o objetivo é o de
mostrar o algoritmo passo-a-passo, através de um
problema simples. No segundo caso, Problema 2, utili-
zaremos a técnica proposta aplicada a um problema
real da area médica, que consiste na classificacdo de
crises epilépticas.

Problema 1
Considere a RNA com trés camadas apresentada na
Figura 4, demonstrando uma geragdo de regra sim-
ples olhando as saidas Y, Y,e Y, Esta simulacdo
corresponde a classificagdo dos nimeros cardinais de
0 a 15 (codificados em binério) em Par, fmpar e Pri-
mo®. Um conjunto de amostra de pesos w, e w, e a
ativacdo das entradas X, sdo mostrados nessa figura.

Como este exemplo utiliza valores de entrada e
saida Booleanos, ndo utilizaremos as variaveis P, ... P,
e T, .. T que correspondem aos valores lingiifsticos
definidos pelos conjuntos fuzzy para a entrada X, e
para as saidas fmpar e Primo.

Exemplificando vejamos, abaixo, como obter as
clausulas considerando, para facilidade dos célculos,
que:m, = X, Y = Yj, w =W Wi = Wir

(n+1)i (n)aki

Escolha do padrao entrada-saida

X, ={0,8,-0,8,-0,8;+1}
Y, =08+ 141}

Escolha do neurdnio i com impacto positivo na con-
clusido de uma saidaj (Wﬁ > 0)

m; = {alsazs""aﬁ}

Determinagdao dos pesos acumulados Wet, para o
neurdnio /

wet; = max(wetﬁ W, )
w,,=7? (wﬂ >0, k=1,..,6)
w, >0, (1= 1,.., 4)

wet,, :{w/.al Wiy wﬂ,x}

wet, :{0,59}

wet, =10,50;0,63}

wet, =10,07:0,25}

wet,, =10,50,0,52}

wet, ={0,018}

wet, ={0.59:0,61}

1 Obviamente este problema ndo permite o teste da caracteristica de
generalizacdo da RNA além de nao ser o tipo de problema adequado para ser
tratado por RNA. 15
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(Par)  (impar) (Primo)
Y, Y,

X, X,

Entradas

3,290,052, 0

02F

®
[
1
/
/

—— Caminhos selecionados
Neur6nios /

Caminhos selecionados
Neuronios /,

7777777 Caminhos ndo selecionados

Figura 4. Simulacdo 1 - Geracdo de regra por backtracking. Figure 4. Simulation 1 - Rule generation by backtracking.

wet, = max{0,59;0,50;0,63;0,36;0,54;0,50;0,52;0,039;1,69;1,71} = 1,71
wet, = max {1,59;1,53;1,66;0,20;0,38;0,50;0,52;0,16;0,52;0,61} = 1,66
wet, = max {1,64;1,57;1,70;0,07;0,25;5,92;5,94;0,07;1,64;1,73} = 5,94
wet, = max{0,59;5,93;6,06;5,50;5,95;0,50;0,52;0,18;5,95;6,04} = 6,06

Ordenacdo em ordem decrescente de IR
IR, =—08+%1,71=-1368

IR, =—0.8%1,66 = 1,328

IR, =—0,8+594 = 4,752

IR, =1%6,06=6,06

e ordenando

IR, = 6,06
IR, =—1328
IR, =—1368
IR, =—4,752

Selegdo dos [ e L

X, =1 |+]r

v+p

onde I é determinado em fungédo de X, > 0,1.

L)

lp:{X4,X2,X3}

Assim, na Figura 4, os caminhos representados
pelas linhas cheias e as linhas trago-ponto (caminhos
selecionados) sdo 0s que representam os neuronios /,
e [, respectivamente, dados pela Equagéo (5). As li-
nhas pontilhadas indicam os caminhos nédo selecio-

nados, os quais sdo determinados pela Equacao (4).
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Geracgido das clausulas
Antecedentes
a) u, (entrada Booleana)

ug, =, -D+1

u, =u,=u, =-0_8

U, =1

b) Pelas Propriedades:
Se x, entdo...
Conseqiientes

a) bel,

usando a expressdo bel; =Y; *sz, obtém-se

1#j
bel =Y, = ¥ (X5,X3,X,)=—0,2

1#1

bel, =Y, = ¥ (%,,X3,X,)=16
1#£2

bel; =Y, —Z(Xl»xzax4)= L6
1#3

b) Pelas Propriedades:

Se...EntdoY,
Se...EntdoY,

Determinar as regras Se/Entdo

As regras geradas pelo modelo para a justificagdo da
conclusdo, olhando as saidas Y, (fmpar) e Y, (Primo),
podem ser:

Se X, Entdo Impar

Se X, Entdo Primo



Pode-se observar, também, que os pesos w,= 0,5¢
w, = 0,07, poderiam ser outros caminhos escolhidos
para a formalizagdo da justificativa da concluséo cor-
respondente ao neurdnio impar, bem como os pesos
w, = 0,25 ¢ w, = 0,61 para o neur6nio Par. Optou-se
pelos caminhos com pesos maiores, por estes terem
maior influéncia na ativagdo dos neurdnios na saida
da rede.

A simulacao 2 (Figura 5) corresponde a classifica-
¢do do ntimero zero (0) em Par, fmpar e Primo. Neste
caso, observa-se que todas as entradas sdo negadas.
Entéo, a Equagéo (4) passa a ser da seguinte forma:

wet, = min[wet,, +w_ |

com w_, > 0 ndo sendo mais considerado, ou seja,
usa-se os valores de pesos w, negativos para se obter
as premissas negadas.

Entdo, neste caso, a regra gerada pelo modelo para
ajustificacdo da concluséo, olhando as saidas Y, Y, e
Y,, pode ser:

Se ndo X, E ndo X, E nao X, E ndo X Entdo Y |

Problema 2

Este problema, um exemplo real de aplica¢do na area
médica, consiste na classificagdo de crises epilépticas.
Dois sistemas foram desenvolvidos: um que, a partir
de seis (6) sintomas, classifica trés (3) tipos de crises
epilépticas e outro, mais completo, considerando trinta

(Par)

Y, Y, Y,

Entradas

(fmpar) (Primo)
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e dois (32) sintomas para classificar quatro (4) tipos de
crises epilépticas.

Para ilustracdo, a Figura 6 mostra a RNA para o
primeiro caso. Esta RNA, com trés camadas, demons-
tra a geragdo de uma regra simples olhando as saidas
D, D,eD,. Além disto, tem-se um conjunto de amos-
tra de pesos w,ew, ativagdo das entradas S, e os cor-
respondentes valores de graus de pertinéncia.
Como se pode notar, obteve-se a seguinte regra:

De modo a avaliar a eficdcia e o desempenho dos
dois sistemas, uma série de simulagoes foi realizada,
de forma a classificar crises epilépticas a partir de si-
nais e sintomas apresentados por pacientes submeti-
dos a avaliacdo clinica do especialista médico.

Alguns resultados de simulagdes sdo mostrados
na Tabela 1. Na tabela, a primeira coluna, S,
corresponde ao nimero da simulagdo; a coluna NCE,
ao numero de neurdnios na camada de entrada consi-
derando os dois sistemas desenvolvidos; a coluna NCI,
ao numero de neurdnios na camada intermedidria,
nimero este achado através do algoritmo de
otimizacdo GENBACK; a coluna NCS, ao nimero de
neurdnios na camada de saida, o qual é igual ao nu-
mero de crises epilépticas a classificar (3 ou 4); a colu-
na CDT, ao nimero de casos no conjunto de dados de
testes; a coluna CR, ao niimero de regras geradas
com redundancias, apds a aplicagdo do algoritmo
FUZZYRULEXT; a coluna CS, ao nimero de regras
ap6s a eliminacédo das redundancias; a coluna NA, ao

Caminhos selecionados
Neuronios /,

Caminhos selecionados
Neuronios /,

7777777 Caminhos nio selecionados

Figura 5. Simulacdo 2: geracdo de regra por backtracking. Figure 5. Simulation 2 - Rule generation by backtracking.
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Caminhos selecionados
Neurdnios /,

Caminhos selecionados
Neuronios /,

Caminhos nao selecionados

Figura 6. Simulacdo 3: geracdo de regra por backtracking. Figure 6. Simulation 3 — Rule generation by backtracking

Tabela 1. Problema Real - Classificacdo de crises epilépticas®. Table 1. Real Problem — Classification of Epileptic Crises.

S NCE NCI NCs CR cs NA PA%
1 6 4 3 6 8 7 5 83,3
2 6 5 3 6 11 6 5 83,3
3 6 10 3 6 23 12 5 83,3
4 6 10 3 6 30 13 5 83,3
5 32 8 4 9 38 23 6 66,7
6 32 13 4 9 43 27 7 77.8
7 32 13 4 9 49 26 7 77,8
8 32 15 4 11 70 40 7 63,6
9 32 16 4 11 70 36 8 72,7

nimero de acertos, ou seja, o nimero de classifica-
¢Oes corretas para o conjunto de teste; finalmente a
coluna PA, apresenta a eficiéncia do sistema dada em
termos do ntimero de acertos positivos e negativos.

Pode-se observar que os resultados alcancados
para os casos clinicos da classificagdo das crises epilép-
ticas ficaram entre 63,6% e 83,3%.

Concluséo

O algoritmo FUZZYRULEXT é simples e eficaz, como
pode ser observado pelos resultados obtidos nas si-
mulagées. Uma das particularidades desse algoritmo
diz respeito a etapa de eliminacdo da geracédo de re-
gras redundantes. Esta técnica conseguiu reduzir con-
sideravelmente o niimero total de regras, sem que se
perdesse, significativamente, informagdes. Note-se
que, com poucas modificagdes, o algoritmo pode ser
utilizado para extracdo de regras crisps.

Quanto a validac¢do do sistema simbdlico deriva-
do do NNES para o diagnéstico de crises epilépticas,
faz-se necessario explicar que, para diferentes especi-
alidades médicas, os resultados apresentados numa
situacdo real em que os médicos estejam fazendo o
atendimento, podem ser categorizadas em trés situa-
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¢bes, quais sejam: a) no caso de atendimento por um
médico clinico geral, apesar deste ser capaz de diag-
nosticar, corretamente, a presenca de crise epiléptica,
o niimero de acertos na classificagao da crise epilépti-
ca ndo passa de 1/3; b) No caso do médico ser especi-
alista em neurologia, o ndmero de acertos fica em
torno de 50%; c) Finalmente, no terceiro caso, corres-
pondente ao especialista de dominio em epilepsia, a
taxa de acerto fica em torno de 90%. Desta forma,
observando-se que os diversos experimentos resul-
taram em taxas de acerto de 63,6% e 83,3%, pode-se
concluir que o desempenho do sistema situa-se entre
a segunda e terceira categorias, ou seja, diagndstico
realizado por um neurologista e por um especialista
em epilepsia. Este dltimo problema, tratado com au-
xilio de um especialista de dominio, visa mostrar as
potencialidades do algoritmo proposto em solucio-
nar problemas complexos, que possam ser, posteri-
ormente, validados pelos especialistas médicos.
Finalizando, pode-se concluir que, para os dois
casos estudados, os resultados foram satisfatorios.

4 As Simulagdes 6 e 7 diferem apenas no CR devido a etapa de treinamento e
refinamento do NNES ocorrido anteriormente, através de valores diferencia-
dos para a taxa de aprendizado, momento, etc.



Além disso, a grande maiora dos exemplos aplicados
para testar o sistema simbdlico foi capaz de traduzir o
conhecimento embutido nas conexdes da RNA fuzzy
E/Ou em regras fuzzy e, também, demostra que os
procedimentos para a reducdo do niimero de regras
redundantes foram adequados.
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