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Abstract

In kwonledg extractiom from databases a
frequently foud problem is noisy da. Neural
networks are usually tolerant a noise irettraining
set, but they are haaepoor performance iexplaining
how a solution is foundn this work it is presented
metha for oltainiy correct and comprehensible
kwonledge B using rule extraction from trained neural
networks Sudy amethoduses geneticlgorithm to find
a suitable tpology for a neural netwok that allows
the RX algorithm to extract a rule set as accaramd
comprehensible as possible.€elproposel systen was
tested with two publicly availabldata setsand results
were vey satisfactory.

1. Introducao

Com o0 desemolvimento da teoologia de
armazeramento de dados, sueg o interese em
transformar os dados arazenadosem conhecimento.
Em termos ideais,0 conhecimenb deveria se tanto
correb quanb compreensivel para o usuario [1]ma
das dificuldades para extrac® de conhecimento
correb é que os dados mazenados pode conter
ruidos. Para lidar ¢o este proldma, seé utilizado
neste trabalho o paradig@g de descobed de
conhecinento, oudata mining baseado m Redes
Neurais, devido & sua tolerancia a ruidosbasede
dados.

Pa outro ladg redes neurais tén sido
frequenemente criticadas devido & ndo apresentar as
razBes de suas conclusfEstéd surge ointeress em
extrar conhecinento cmpreensiel de redes neurais
treinadas,aplicando-se para isso algu algoritmo de
extracdo de regrafAs regras extraida sdo do tipo
IF..THEN, once a pare IF espedica um conjunto de
condi¢cbes sobre valores de atribujm®visorese a
pare THEN espedica um \dor previsto para o
atribub classe Ese trabalho aborda a tarefa de
classificag@oamplamente investigaana literatura.

O problema de extracdo de regras de redes neurais
treinadas é tratado pdru e colaboadores [2] en 3
fases: (a) treinando a redneuraj (b) efetuando em
seguida a podaadrede neuralenquantoa precisédo
preditiva da rede nao minui signrficativamente (c)
aplicando o algoniho RX para extracdo das regras.

Neste trabalho propde-se a idéia de utilizamau
adaptacd do algorimo RX em o©njunto ®m
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algoritmos enéticos. Algoritmos genéticos sdo um
métodd de busca global rolusto [3] e sadcedequados
pam problemas dficeis, ®m grande espaco de busca.
Nosso opetivo é utilizar un algoritmo gerético para
encontra uma topologia de Rede Neural que
possibilite a extragdo denmuconjunto de regrasom
maior taxa de acertoreenor complexidade.

2. Fundamentacéo tedrica

2.1. Algoritm os genéticos

Algoritmos genéticos sdo agpritmos d busca
baseados na selecdo natural dossserms. A cada
geracao, novos individs (stringy séo gerados a partir
dos ndividuos velhos. Cada ndividuo represata os
paranetros para solucdo do probia e possuiambém
um valor de fitness o qual indica o quanto eebom
como solucéo do probiea.

Os principais operadores genéticos séassovere
mutacdoA selecdo é m processo que ocorre antes da
aplicac® dos operadores genéticos e comsish
escolla de individuos dentre a populacdd.selecdo
dos individws éfeita baseada nseuvalor de fitness
Individuos m melhor fitness possem maior
probebilidade de sera selecionados.

Crossove é 0 process que combina dois
individuos sele@nados. Ccrossoverefetua escola de
uma posicdo aleatéria natring e troa partes
correspondentes das dwshisngs seleconadas, criando
dois novos indiduos. O operadoredmutacd® aperas
efetua a troca de bits de ma string (individuo)
substituindo Opor 1 evice-versa. Ele émportante para
tenta recuperamaterid genético Utl que pode ter sido
perdido con as operacdes de selecé crossove ao
longo das geracdes. Paramu estido mais detahado
recanenda-se a leitura de [3].

2.2 Data mning viaredes neugis

Data miningobjetiva extrair conhemento correto
e canpreensivel de bases de dadosntre astardase
métodos dalata mining encontra-se a classificagéo via
redes neurais, onde 0s neurémascanada de entrada
corresponden aos atributos previsores da base de
dados e a saidaadeck represerd aclassificaca do
registro associado aos valores dos atributosameada
de entrada. Se o probfa possu apena 2 classs um
neurdnio na anada de saida é fitiente para faze a



classificagdo; caso contrario temsm reurbnio para de treinanento, para evitar ma overfitting das regras
cada classe existente. aos dados de treimento.
O conhecirento do sistma temsua representacao ¢

distribuida entre os pesos das edes mas esta
representacdo ndo podirnece uma explicacéo

compreensivel sobre a razdo pela Huma clas® foi Selecéo
escolhida. Consegaotemente, no comkto de data ¢
mining geramente €& desejale converte esta

representacéem regras do tipo IFFHEN que posam Crossover

ser canpreensiveis para o usuario [4],[2].

v

3. O método proposto para a extracao de

regras de redes neurais via algonihos Mutagao
genéticos. ¢
Corforme mencbnacb anteriomente, este trabalho Treinamento da rede neural

propde a utilizacdo de algaribs genéticos para ¢
encontra uma topologia de rede neural que conduza a
extrac® de regras de alta qualidade a padié rede Avaliac3o da rede neural
treinada Nesh abordagen, cada indiviluo da
populacdo € associado ncouma topologa de rede ¢

neural Pama cada topologia, a rede é treinagleegras
sdo extraidas usando-se aiadaptacd do algoritmo
RX [2]. Portanto, no método agi desavolvido, cada
individuo da populagdo é associacmm um conjunto

de regras e duncado defitnessdo algorimo genético ¢

Figura 1: Ciclo de evolugdo do £

avalia a qualidade deste conjunto de regsocum Selecio
todo, en vez de avalia regras individuais. Esta ¢
abordagm tem a vantagem de considerar a interagédo ¢
entre as vaas regraextraidas.

Sera utilizado para evolugdo da rede neural o Crossover
softwareENZO [5], cujo ciclo @ evolugdoé mostrado
na figura 1 Porém este softwae ndo possui um ¢
algoritmo de extracdo de regras i@t des neurais Desta
forma, o primeiro passo do traball®aimplementacao Mutagéo
de um novo médulo para ser riserido no ciclo de
evoluc® do ENZO queefetue a extracdo de regras de ¢
todas as redes neurais da populagédoe BEgidulo
também efetua o célculo dditness do cajunto de Treinamento da rede neural
regras extraido e atribui tiinessa rede neural Assim
sendo, o novo ciclo de evolugdo do AN tem o ¢
aspecto apresentado figura 2. -

A rede evoluida pelo ERO é uma rede neural Extragao de regras
feedforward completamente conetada ©m apenas ¢
uma canada ocultaAo contrario do que fito en [2],
esté:l Rede Neurd fornecida ao ERO sm nenhuma Avaliagdo das regras
poda.

A base de dados é divididane3 partes: um
conjunb de treiramento, um conjunto de validagéo, e

um conjunto de teste. Apenas o0s dois pmieiros sao
usados drante a eolugé do algoritmo genético. Os
dados @ conjunto de trehamenb sd& usadospara
treinar a rede neural.rbhvez que uma rexlétreinada,
regras sdo extraidas a partir dela, o algodt de
extracdo de regrasamtbém usa os dadd de
treinamento Entreinto, uma vezque as regraforam
extraidas, é necessario avaliar a qualidade dessas
regras, a qual sera usadamcofuncédo @ fitnessdo
individuo (rede neural) Essa avaliacdo usa os dados do
conjunb de validacdo, que é independente do conjunto

Figura 2: Ciclo de Evolugéo do com O Vo
maodulo

Finalmente apé a evolucdo do algorito genético
sa terminada o conjunto de regras extraidas melhor
individuo da ultima geracdo é considerado o conjunto
final de regras extraidoe mostrado ao usuario. Este
conjunb tem a sua qalidade avaliada @m base nos
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dados de teste,ug sdo ndepadentes dos dadosde
treinamento e validagéo.

3.1 Extracao de regras

Utilizou-se pama extragdo das regras uma adaptagédo
do algoritmo RX apresetado en [2]. Em partiaular, o
métocb proposto avalia a qualidade das regras
extraid® com relacdo a precisdo preditiva e
compreensibilidade enguanto o algorimo RX avdia as
regras apena®m relacdo a precisao preditiva.

Apoés a obtencao dem conjunto de regrafazse
necesséaa o calcub do fator decorfianca de cadara
das regras devido d@ato de quemais de ma regra
pode ser aplicavel amumesmo exanplo. Nese ca® o
fator de confinca indica qualegra éa mais confidvel,

e portanto deve ser escolhida. O fator de eogdi é
dado pela equacéo (1).

FC=—— (1)
ETC

onde FC é o fator de cofianca da regraA € o nimero
de acertos €&TC é 0 nimero de exemplos cobertos
pela regra.

Por exenplo, se a parte IF da regrcobre 10
exanplos de treinmento e 8 destes explos sado
corretanente classificados pela parTHEN da regra,
entdo dator de cofianca é de 80%.

3.2 Calalo dofitness

O célculo dditnessdo conjunto de regras extraidas
da rede neural é coposto da taxa de acerto do
conjunto de regras e da copreensibilidade deste
mesmo conjunto de regraA. taxa de acerto é oioa
utilizando-se a equagéo (2)brando-® gue quando
mais de uma regra € aplic&/ a um dado eamplo,
utiliza-se a egra ®m maior fator de confiare; para
classificar aquelexemplo.

A
TC=— (2)
ECV

onde,TC é a taxa de aderdo conjunto de regras\ é

0 numero de acertos e & o nimero de exemplos

no conjunto de validagéo.

A complexidade do conjunto de regras segundo [6]

€ dada pela equacdo (B Nomalizando (3) e
calalandose o0  oomplemento  obtenos a
compreensibilidade do counto de regmmque édada
pela equacéo 4

complexidde=2*R +C 3)
R C
* +
Max_R Max_C
CP=1- = = 4)
3
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onde, R é o maero de regras, C é o méro de
condicbes, Max_ R € 0 maior ndmero de regras
extraidas até momento e Max C éo maior nimep de
condi¢Bes extraidas atémomento.

Como o software ENZO considerao melhor
individuo o cque possi 0 menor fithess a guinte
funcéo dditnessfoi definida,

Fithess=1- (pta* TC+pc* CP) (5)
onde pta e pc sdesos diénidos pelo usuério.

3.3 Método de sele¢éo eeradores

O método de selecdo utilizadgera um ndmero
aleatdrio que freqlesmente seleanara o primeiro
quarb da populagéo para geras filhos. Isto pemite
mante umamaior diversidade genética. Os operadores
utilizados saa@rossoverque insere ima conexd® que é
encontradeem apers um dos pajsmutacdo ddinks,
mutacéo de unidades o@de mutacdo de unidadele
entrada. Paranaiores detales sobre as operacgdde
selecapcrossovere mutacao consulte [5].

3.4 Bases de damb utilizadas

Nese trabalho foam utilizadas duas bas de dados
dispmiveis publicamente no repositério Mahine
Learning (http://wwv.ics.uci.eduAl/Machire-
Learning.html).

A primeira base utilizad foi Hayes-Roh [7]. Esta
base possui 4 atributos previsoeesm atributo meta
como apresentado a seguir:

A - hobby: Valoresnominais no intervalo de 1 a 3.
B - Idade: Valores mainais no intervalo de 1 a 4.
C - Nivel Educaabnal: Valores no intenalo de 1 a
4.

D - Estado @vil: Valoresno intevalo de 1 a 4.

E - Atributo meta: Valores nantervalo de 1 a 3.

Esta base apresenta 132 rapts ce treinaneno e
28 exenplos de teste. Parma presentetrabalhoforam
separados 28 xemplos dos 132 exemplos de
treinamento para validagcdo durante a ago do
algoritmo genético.A classificagdo para esta baé
apresentada a segquir.

Somente atributos B séo diagrosticadosyvalor A
€ igrorado.

Nenhuna das Classes: Se un 4 ocorre para
qualquer atributo BD.

Classel: Se (miero de 1's)>flimero de 2's)para
atributos B-D.

Classe2: Se (miero de 2's)>fimero de 1's)para
atributos B-D.

Classe 1 o 2: Se (Umero de 1's)= (nimero de
2’s) para afibutos BD.



Criou-se para esta base ma rede neural
feedforwardtotaimente conectada,om 15 neubnios
na canada de entrada, 5 neurdnioscamacda ocultae
3 neurbnios ngamada de saida. Para a evolugdonco
algoritmo genétio foram efetuadas 50 geracdesyne
populagdo d30 individuos e 10% dautacgéo.

A segunda base utilizada foi a Zoo. Esta base
possui 16 atributos previsoresim atribub metacomo
apresentado a seguir:

A -Pelo: 0w 1.
B-Peaas:0ml.
C-Ovos:0w1l
D-Leite:Ooul

E - Voador:Oou 1.

F - Aquatico: 0 @ 1.

G- Predadr: 0 au 1.

H - Dentado: O ou 1.

| - colunavertebral: 0 ou 1.
J- Respira: 0o 1.

K - Verenoso: Oou 1

L - Barbatana: O ou 1.

M - Pernas: Valores possiveis [0,2,4,5,6,8].
N - Rabo: 0 o 1.

O - Doméstico: 0 ou 1.

P- Catsize: 0o 1.

Q - Atributo Meta: 7 classes.

Esta base apresenta 101 reps Paila este
trabaho os exemplos foram divididos en 3 cajuntos:
(a) 61 exemplos de traiamento; (b) 4 exemplos de
validacdo e (c) 19 exemplos de testes. Para esta base
foi criada uwnma rede neural feedforward totdmente
conectadacom 24 reurbnios na amada de entrada, 4
neudnios ha camada oculta e 7 neuinios na emada
de saida. &a evolucdo fam efetuadas 60 geracdes,
com populagédo de 50 individuos e 20%rdutacéo.

4. Resultados

A figura 3apreserd a evolugdo damelhor fithess
do pior fithesse damédia doditness parao problema
Hayes-Roth Asfiguras 4 e 5 apresearh a evolugé® da
taxa de acerto doconjunto & regr& e a
compreensibilidace do conunto de regras obtido,
respectiamente. A taxa de acerto doconjunto de
regras no conjunto de axplos c teste foi de 89,28%.
A compreensibilidadefoi 0,923 nma escala de 0 a 1
obtida através de (4).
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Figura 3 — Evolucéo ddfithessda base HgesRoth.
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Figura 4 — Evolucdo da taxa de acerto das regras da
base Hges-Roth.

Compreensibilidade —

0.95 [

09 r

Compreensibilidade

08

0.75

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Geracao

Figura 5 — Evolucéo da npreensibilidade das regras
da base Hges-Roh.

A seguiré apresentado o conjunto de regras obtido
pelaevolucdo do aboritmo genético en conjunto com
o algoritmo de extracdo de regras RX. Na tabela 1
enconte-se o percentual de acerto de cada regra obtida.

Regra 1: Se (B =1k (C=1) E (D =2) ent& Classe
1

Regra2:Se (BB 4)E(C=1E(D=#2)E (D#4)
entdo Classe 1

Regra3:Se (B E(CZ4)E(D#2)E (D#4)
entdo Classe 1



Regra4:Se (B1)EBZ4)E(C=)E (D#£2E
(D # 4) entéo Classe 2

Regra 5: Se (BB4)E(C#1) E (C#£4) E (D=2)
entdo Classe 2

Regra6:Se (B 1)E(B#4) E(C#1)E(C£4)E
(D #2)E (D #4) entdo Classe 2

Default— Classe 3.

Tabeh1 — HayesRoth: Taxa de acerto das regras

obtidas.
Regra Dados de teste
Exemplos cobertos | Percentual de

pela regra. acerto.
1 1 100%
2 6 100%
3 4 100%
4 2 100%
5 6 83%
6 8 75%

A figura 6 apreserd a evolugéo danelhor fitness
do poor fitnesse a média doditness para oa basezoo.
As figuras 7 e 8 apresemtaa evolugdo d taxa de
acerb do conjunto de regras e daropreensibilidade
do corjunto de regras obtido, respedivente. A taxa
de acerto do conjunto de regras wonjunb de
exanplos de tes foi de 78,94% A
compreensibilidade foi 0,946 numa escala de0 a 1
obtida através de (4).
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Figura 6 — BEvolugdo ddfithessbase zoo.
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A seguiré apresentado o conjunto de regras obtidos
pelaevolucdo do aboritmo genético en conjunto com
o algoritmo de extracdo de regras RX. Na tabela 2
enconte-se o percentual de acerto de cada regra obtida.

« Regral: Se D ent&Classe 1

* Regra 2: Se (Not(D)) EM # 2) E (M # 6)
entdo Classe 4

« Regra 3: Se (Not(D)) E (M = 6 B (Not(H))
entdo Classe 6

¢ Default— Classe 2

Tabeh?2 —Zoo databaseTaxa de aceotdas regras

obtidas.
Regra Dados de teste
Exemplos cobertos Percentual de
pela regra. acerto.
1 8 100%
2 6 33%
3 1 100%

5. Discussao e analise dos resultados

Comparando-se a taxa de acerto do conjunto de
regras obtidos da base ¥sRoth citada na sesséo



anterior, a saber 89,28%, moo percentual de
ocorréncia d classedefault (classe damaioria) no
conjunb de testes que é de 50%, obsergg boa
precisdo daonjuntos de rgras Reslltado semelhante
também foi obtido paraabase zooApesar da precisdo
obtida ser m pou®m menor, a saber 78,94%stevalor
ainda € maior que o percentual de ocorréncia da classe
default no conjunto de teste, cujo percemtdéade
42,1%.

Podese observanas tabelas 1 e 2 os percentuais de
acerb individud de cada uma das regras obtidas, sendo
bastante satisfatéricom excegdo da regr2 natabela
2. Deve-se observar questes percentusi foram
calculadossobre dados de teste ndo vistos durante o
processo de evolugéo.

As regra descobertasabém sdo ompreensieis,
consistindo de un peqeno nimero ¢ condiges,
conforme foi visto anteriormente.

6. Conclusdes e trabalhos futuros

Atravésdo usode algoritmos genétioos foi posdvel
encontrar ma topologia @ rede neural artificial
(nimero de conexdes e miero de unidade na cmda
intermediaria) que possibilitou a extracade um
conjunto de regras quernecessa uma boa taxa de
acerb e ao mesno tempo fosem tdo canpreensiveis
guanto possivel.

Na mesma linha deste trabalhgoderian ser
implementads outrcs algoritmos de extracdo de regras
de redes neuraisgim como otimizagdo do algoritos
de extracdo de regras paossibilita sua utilizagéo
com grandes bases de dados.
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