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Devido a sua capacidade de lidar com problemas nao-lineares, as Redes Neurais Artificiais séo

aplicadas em diversas areas da ciéncia. Uma vez treinada, a rede neural é capaz de resolver situagbes nao vistas
em seu processo de treinamento, mantendo um erro tolerdvel em suas saidas. Entretanto, os elementos humanos
nao conseguem assimilar o conhecimento mantido nessas redes, uma vez que tal conhecimento é implicitamente
representado por suas conexdes e os respectivos pesos numéricos. Neste trabalho, apresenta-se a metodologia
FCANN, baseado na Andlise Formal de Conceitos para extragdo de conhecimento de redes neurais previamente
treinadas. Como estudo de caso, considera-se dados relativos a um Processo Sideriurgico de Laminagao a Frio,
uma vez que, devido & sua natureza real e complexa, envolve diversas varidveis em seu dominio. Desta forma,
busca-se que, com o conhecimento extraido, o usudrio consiga compreender de maneira mais clara o dominio do

problema.

Keywords—

1 Introdugao

O entendimento de processos energéticos, economi-
cos, industriais ou climéticos pode ser obtido pelo
estudo das varidveis envolvidas no processo. Uma
vez que muitos problemas do mundo real envolvem
uma alta complexidade no seu dominio, entender
esses processos pode ser muito complexo. Uma
alternativa é estudé-los através de representacoes
simbdlicas de causa e efeito. Neste contexto, méto-
dos de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido propos-
tos como uma alternativa para representar o con-
hecimento de processos do mundo real, sem a ne-
cessidade de muitos detalhes ou estudos sobre seus
principios fisicos.

Uma subédrea da IA é o aprendizado de méquinas
que busca desenvolver sistemas capazes de apren-
der, adquirir e representar o conhecimento. O
aprendizado de maquinas possui dois principais
paradigmas, o simbdlico e o conexionista. Um
grande representante do paradigma conexionista
sao as Redes Neurais Artificiais. Uma rede neural
tem a capacidade de obter as relagoes entre atrib-
utos de entrada e saida como uma funcao entre
esses parametros, na qual parametros de entrada
sao mapeados em parametros de saida. Entretanto,
a natureza de uma rede neural é de uma “caiza
preta”(Towell and Shavlik, 1993), em que o con-
hecimento é implicito e nenhuma explicacao pode
ser retirada para o processo de tomada de decisao.
Desta forma, faz-se necessaria a utilizagao de méto-
dos de extragao de conhecimento de redes neurais.
Esse conhecimento pode ser extraido na forma de
regras acerca do dominio do problema, que demon-
stram o conhecimento do problema no seu contexto
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real por intermédio das relacoes entre as varidveis
de seu dominio.

Muitos pesquisadores tém se concentrado na ex-
tragao de conhecimento das redes neurais (Hilario,
2000; Towell and Shavlik, 1993; Craven, 1996; An-
drews and Geva, 2002). Diferentes metodologias
tém sido propostas para a extragio de regras. Al-
guns métodos extraem regras analisando a estru-
tura da rede (pesos, topologia, dentre outros), en-
quanto outros métodos extraem regras analisando
o conjunto de dados utilizado no treinamento da
rede. Existem, ainda, métodos que usam ambos,
tanto a estrutura da rede quanto o conjunto de da-
dos para extrair regras.

Nos ultimos anos uma nova abordagem para ex-
tracao e representacao do conhecimento de re-
des neurais, baseada na Anélise Formal de Con-
ceitos (AFC), foi proposta. Em Vimieiro et al.
(2004), ela foi utilizada para extrair regras de redes
neurais através da andlise visual do diagrama de
linhas(Ganter and Wille, 1999). Esse método nao
foi considerado uma abordagem satisfatéria, uma
vez que a complexidade desses diagramas pode ser
muito alta.

J&4 em Zérate et al. (2008) a AFC foi utilizada
em uma metodologia chamada FCANN (Formal
Concept Artificial Neural Networks) para extragao
e representacao do conhecimento de redes neurais
previamente treinadas. Em Zdrate et al. (2008) o
método FCANN foi comparado com técnicas con-
vencionais de extracao e representagao de conheci-
mento. Essas comparagoes mostraram a relevancia
do método para extrair conhecimento qualitativo
de processos aprendidos por redes neurais através
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de regras de facil entendimento. O método FCANN
extrai relacoes qualitativas aprendidas por redes
neurais, independente das entradas, saidas ou da
estrutura da rede.

Neste trabalho a metodologia FCANN é apresen-
tada e aplicada no Processo Siderurgico de Lam-
inagao a Frio, com o objetivo de extrair conheci-
mento qualitativo que descreva o comportamento
do processo. O presente trabalho estd dividido da
seguinte forma: na segunda secao os principais con-
ceitos da Anélise Formal de Conceitos sao discu-
tidos, na terceira secao a metodologia FCANN é
apresentada, na quarta secao um estudo de caso é
realizado, e por dltimo as contribuigoes deste tra-
balho sao discutidas.

2 Analise Formal de Conceitos

A Anélise Formal de Conceitos (AFC) é uma téc-
nica da matematica, baseada na matematizagao do
conceito e na hierarquia conceitual (Ganter and
Wille, 1999). Seu objetivo principal envolve a rep-
resentacao do conhecimento em um diagrama es-
pecifico chamado diagrama de linhas.

A primeira definicdo importante na AFC é a de
contextos formais. Um contexto formal consiste de
dois conjuntos G e M e uma relagao de incidéncia
I entre G e M; e possui a seguinte notacao (G, M,
I), sendo I C G z M uma relacgao binaria chamada
incidéncia. Os elementos do conjunto G (linhas)
sao chamados de objetos, enquanto os elementos
do conjunto M (colunas) sdo chamados de atrib-
utos. Todo elemento da incidéncia tem a notagao
gIm, que denota uma relagao entre um objeto e um
atributo, que deve ser lida como “o objeto g possui
o atributo m”.

Outra definicdo importante é a definicdo de con-
ceitos formais, que formalmente sdo pares ordena-
dos (A, B), em que A e B sao subconjunto do
conjunto de objetos e atributos, ou seja, A C G
(extensao) e B C M (intencdo). Cada elemento
da extensdo (Objetos) possui todos os elementos
da intengdo (atributos) e conseqiientemente, cada
elemento da intencao é um atributo de todos os
objetos da extensao.

Quando o conjunto de todos os conceitos formais,
de um contexto formal (G, M, I), sao ordenados
hierarquicamente de acordo com a Teoria do Retic-
ulados Completos (Ganter and Wille, 1999), ele é
chamado reticulado conceitual ou diagrama de lin-
has e recebe a notagdo B (G, M, I). Os conceitos
formais sao relacionados como (A1, B1) < (A2,
B2) quando A1 C A2 e B2 C BI, entdo o par
(A1, B1) serd chamado sub-conceito e o par (A2,
B2) super conceito.
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A andlise de dados de forma estruturada é muito
mais intuitiva. Entretanto, dependendo da densi-
dade e do nimero de objetos e atributos do con-
texto formal, o reticulado pode se tornar muito
complexo, dificultando sua analise visual e con-
seqiientemente, provocando a perda de relagoes
importantes. Felizmente, é possivel aplicar algo-
ritmos para encontrar todas as implicagoes exis-
tentes ou implicagOes com caracteristicas especifi-
cas. Uma implicacao f é uma relacao entre dois
conjuntos (Ganter and Wille, 1999), ou seja, uma
regra do tipo X—Y, onde (X,Y) C G. Um con-
junto de implicagoes £ de um contexto formal (G,
M, I) é chamado base de implicagdes. Um algo-
ritmo capaz de extrair essa base é o algoritmo Next
Closure (Ganter and Wille, 1999).

3 Metodologia FCANN

A metodologia FCANN (Zérate et al., 2008) ex-
trai e representa o conhecimento de processos pre-
viamente treinados por rede neurais de forma sim-
bdlica e de facil compreensao. Considerando uma
rede com estrutura multicamada, feedforward, e to-
talmente conectada com N entradas e M saidas,

pode-se assim descrever os passos da metodologia
FCANN:

1 - Selecione um conjunto de dados representativos
de um processo e treine uma rede neural. Esses
dados sdo representados como: X = [z;;]lm X n,
onde: n é o nimero de pardmetros; x;; para todo
i= 1, .....m e j=1, ..., n-1 sao os parametros de
entrada e xz;, para i=1, ..., m é o parametro de
saida. Esse parametro de saida deve ter uma dis-
tribuicao de probabilidade conhecida e poderd ser
uma distribuicao normal N;(Z, S(X)).

2 - Defina a estrutura da rede neural multicamadas
(com N parametros de entradas; H camadas escon-
didas e M saidas) e treine a rede.

3 - Construa uma base de dados sintética para a ex-
tracao de conhecimento da rede neural. Esta base
de dados deverd ser gerada considerando o inter-
valo de dominio dos parametros de entrada, po-
dendo ser definida como: Y = [yij]an—l; onde: Y
tem apenas elementos gerados com o propésito de
extragao de conhecimento, P representa o nimero
de registros e n o nimero de parametros. Cada
parametro de entrada possui um valor minimo e
méaximo, que define o dominio do intervalo do
parametro. Os valores minimos e maximos sao
vetores que sao, respectivamente, definidos como:
inf = {u1,..,up—1};u; = minfz;;i = 1,..,me
sup = {v1, .., Up_1}; vj = maz(z;li=1,., m.

O vetor W define o niimero de dados que sera ger-
ado por cada parametro, entre os valores minimos
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e maximos: W= [W,];j=1,..,n—1.

Assim, o intervalo da variagao de cada parametro,
que ird compor os dados sintéticos, é representado
I‘)ela s‘egumte expressdo: Int={h,...I,_1}; I; =
Vi—U; .

BT Vi=1,..,n—-1

E possivel observar que o niimero de parametros P
do conjunto que serd gerado depende do nimero
de dados de cada parametro. Assim P pode ser
definido como: p = Wy x Wox,...,xW,_1 =
[T W

4 - Aplique a base de dados sintética Y na
rede neural treinada para obter o parametro de
safda Z = [zy]px1 0 qual se espera ter uma dis-
tribuigdo probabilidade N5(Z,S(Z)) como a de
um parametro real. Para verificar a generaliza-
¢ao da rede, a comparacgao entre as distribuigoes
N2(Z,5(X)) e No(Z,5(Z2)) pode ser feita. Se ey ,
=|T1 — Z2| € eg@z) = [S(x)1 — S(2)2] sdo erros
significantes, isto significa que os dados do treina-
mento nao sao representantes para o Pprocesso.
Neste caso, retorne ao passo 1.

5 - Classifique os pardmetros (colunas) da matriz
U=1Y, Z]pxn em intervalos.

6 - Construa o contexto formal, tabela cruzada.

7 - Obtenha os conceitos formais e construa o dia-
grama de linhas.

8 - Aplique o algoritmo Next Closure para obter um
conjunto minimo de regras do tipo: Se ... Entao

Durante o estudo de um processo fisico pode
ser necessaria a andlise de um subconjunto de
parametros envolvidos no mesmo. Nesse caso
pode se atribuir um valor constante para alguns
parametros e variar os demais procurando assim
determinar o comportamento qualitativo do pro-
cesso. Esse estudo pode ser realizado através do
método FCANN alterando os passos 3 e 6 que com-
poem o método:

Seja C' o conjunto de todos os indices dos paramet-
ros que se pretende fixar, neste caso, os passos 3 e
6 podem ser redefinidos como:

3 - De acordo com o passo 3 deve-se construir
uma base de dados sintética [S]. Para atribuir um
valor constante a um subconjunto C' de paramet-
ros faca: Se j € C Entao Sp; = ¢q;for k =
1...,w;; ondeu; <q < v

6 - De acordo com a etapa 6 deve-se construir o
contexto formal K:=(G, M, I) neste caso faga M =
M’, onde: M’ = {m;|m; € M;ondej € Cei# j}

Para aplicagdo da metodologia FCANN, a ferra-
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menta SOPHIANN (Zarate et al., 2008) serd uti-
lizada.

4 Estudo de caso - Processo Sideriurgico
de Laminagao a Frio

Como estudo de caso o Processo Siderirgico de
Laminagao a Frio foi escolhido. Esse processo tem
como objetivo a producao de tiras de aco, cuja
qualidade é medida principalmente pela sua espes-
sura final. Uma motivagao para esse estudo de caso
é a captura de conhecimento através de represen-
tagoes simbdlicas, diagrama de linhas e regras, que
permitam o entendimento de operadores menos ex-
perientes, além de fornecer informagao sobre o pro-
cesso sendo analisado que possam ser utilizadas no
projeto de sistemas de controle e supervisao on-
line.

4.1 Representagao Neural

Em Zérate (1998) uma representagio para o Pro-
cesso Siderurgico de Laminacdo a Frio foi discu-
tida e os resultados serao considerados neste tra-
balho. O modelo tedrico do processo de lami-
nacao calcula a carga P, pressao exercida pelos
cilindros, por intermédio da expressao nao linear.
Essa equacao envolve relagoes nao lineares, que
conduzem geralmente a uma equacao nao linear
de dificil andlise ou solugdo numérica descrita por
P = f(hi, ho, bty t 7,7, E, R), onde: h; = espes-
sura de entrada, h, = espessura de saida, u = co-
eficiente de atrito, t;, = tensao a re, t; = tensao a
frente, § = tensdo escoamento, £ = o médulo de
Young da tira, R = raio do cilindro.

Dentre os parametros, o seguinte modelo neural foi

considerado para representar o processo de lami-
RNA

nagao: (his hos st £, 5) " (P)

A arquitetura da rede neural considerada foi uma
rede neural multicamada, feedforward, totalmente
conectada com N=6 entradas e M=I1 saida e
13 (2N+1), como sugerido por Kovics (1996),
neurdnios na camada oculta. Como fungao de ati-
vagao, a funcao nao linear log sigmdide foi escol-
hida e a rede foi treinada com o algoritmo back-
propagation. Para facilitar a convergéncia do pro-
cesso de treinamento, os dados para o treinamento
e validagao foram normalizados no intervalo de
[0.2, 0.8]!, utilizando as seguintes equagoes: Ln =
% e Lo = Lnx Lmax+ (1 — Ln) * Lmin;
onde Ln é o valor normalizado, Lo é o valor para

1Quando a rede neural contém nodos com a funcio de
ativagao log-sigmoide, melhores resultados sdo obtidos se
os dados est@o normalizados no intervalo [0.2, 0.8](Altincay
and Demirekler, 2002).
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normalizar, Lmin e Lmaz sao os valores minimo e
maximo respectivamente. Lmin e Lmax foram cal-
culados como: Lmin = (4% LimInf — LimSup)/3
e Lmax = (LimInf — 0.8 * Lmin)/0.2

Para obtengao de uma base de dados para o pro-
cesso de treinamento e validagao, o Modelo de
Alexander (1972) foi utilizado. Esse modelo é con-
siderado o mais completo na area e, apesar disso, é
caracterizado pela demanda de um grande esforco
computacional, o que motiva pesquisas de novas
representacoes, nesse caso através de redes neurais.

Com o objetivo de obter uma base de dados que
represente adequadamente o processo de laminagao
a frio, dez milhdes de registros foram gerados. Essa
grande quantidade de registros é possivel devido a
variacao de cada parametro de entrada e da com-
binagao entre eles, o que resulta em diferentes val-
ores de carga P. Entretanto, o treinamento da rede
neural com essa quantidade de dados demanda
um grande esforco computacional. Portanto, é
necessario obter um conjunto de dados representa-
tivos para o processo de treinamento e validagao.

Em Zdrate et al. (2006) algumas técnicas estatis-
ticas sao sugeridas para a construcao de conjun-
tos de dados melhores, mantendo a capacidade
de generalizacdo da rede neural. A partir dessas
sugestoes, a seguinte Equacao foi utilizada: n =
(z/e)? x (f x (1 — f)); onde: n é o tamanho da
amostra; z é nivel de confianga; e é o erro em torno
da média e f é a proporcao da populagao.

Fixando z em 90% (1.645), f em 0.5 ¢ ¢ em 3%, n
2 752 registros. Essa amostra foi selecionada uti-
lizando o seguinte procedimento: (1°) Para cada
parametro, um registro que continha o valor méax-
imo, minimo e proximo da média foi selecionado;
(2°) O ponto de operacao utilizado pelo Modelo
de Alexander foi selecionado; (3°) Os elementos
restantes foram selecionados aleatoriamente, com
a finalidade de se alcangar o total de 752 registros.

Para o processo de treinamento um erro de 98
N/mm? foi aplicado e 752 dados foram utilizados.
Ja no processo de validagao todos os dados que nao
foram vistos no processo de treinamento foram uti-
lizados, isto é 999248 dados. O treinamento apre-
sentou resultados satisfatérios e pode ser consider-
ado capaz de representar o processo. Na Tabela 1
as informacoes estatisticas do erro obtido no pro-
cesso de treinamento e validagao sao apresentadas.

Tabela 1: Resultado do treinamento e validagao.

Treinamento | Validagao
Niumero de dados 752 999248
Erro minimo 0.045 1.94E-05
Erro maximo 96.831 159.965
Erro médio 15.576 15.42
Desvio padrao 9.4123 9.3477
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4.2 Extracdo de conhecimento através do método
FCANN

Apds um satisfatério processo de treinamento pode
se aplicar o método FCANN. Utilizando 2 dado por
parametro e 2 intervalos de discretizacdo?, que re-
sulta em uma base de dados sintética com 64 reg-
istros, (veja segdo 3), uma base de implicagoes £,
com 22 regras, foi obtida. Dois exemplos dessas
regras e demonstrado a seguir: Se py=1ey =1
Entao P=1eSe h; =2eh,=1lepu=1e
lhb=2ey=2eP=2Entaoty = 1.

Em Zarate (1998), foi observado que o pardmetro
tensao a ré (tp) tem pouca influéncia no processo
de laminagao. Dentre as regras da base de impli-
cagoes obtida nenhuma apresentou esse parametro,
confirmando essa prévia observacdo. A eliminagao
desse parametro deve-se as caracteristicas da base
de implicagoes extraida pelo algoritmo Next Clo-
sure, que é minima, completa e nao redundante.

Para facilitar a andlise do comportamento quali-
tativo do processo em estudo, pode analisar um
subconjunto de parametros envolvidos no mesmo.
Por exemplo, analisar o comportamento da carga
de laminagao P em funcao da variagao da espes-
sura de saida h,. Aplicando 15 intervalos de dis-
cretizacao, 15 dados por parametros e fixando os
demais parametros em valores médios, percebe-se
esse comportamento através do diagrama de linhas
(Figura 1). No diagrama observam-se dois grupos
de conceitos formais (representando diferentes pon-
tos de operagao do processo), o grupo da esquerda
apresenta um valor de carga P superior e associa-
dos a esse grupo encontram-se os menores valores
de espessura de saida h,. Ja o grupo da direita ap-
resenta um valor de carga P inferior, associados a
ele encontram-se os maiores valores de espessura de
saida h,. Este comportamento é esperado para esse
tipo de processo e nota se claramente a represen-
tagdo do comportamento qualitativo das variaveis
analisadas.

E - p  [Espsaiap]]
Ewp sadall] | N
[Esrsami] N 4 /~ [Esp.sada[i1] |
G, P

Esp. saida[3] |

a

.-~ " | Esp. saida [14]

Esp. saida [15]

Figura 1: Diagrama de linhas para anélise da carga
P e espessura de saida h,.

Além da anglise do diagrama de linhas, pode-se
obter o comportamento do processo de laminagao

20 niimero de pontos de corte do processo de discretiza-
¢ao ainda é uma questao em aberto. J& o niumero de dados
por parametro deve ser suficiente para preencher todo con-
texto formal, evitando assim a perda de sua representativi-
dade ou a criacao de objetos repetidos.
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a frio através da base de implicagoes £. Nova-
mente utilizando 15 intervalos de discretizacao e
analisando o comportamento da carga P e da es-
pessura de saida h,, para diferentes valores de coe-
ficiente de atritos u, é possivel reconstruir a curva
caracteristica da carga de laminagao.

Na Figura 2 um esboco do comportamento da
carga de laminacao P para variacoes de + 20%
do valor nominal do coeficiente de atrito u é apre-
sentado. O Eixo “y” representa os 15 intervalos de
discretizacao possiveis de carga, ja o eixo “x” rep-
resenta o valor da espessura de saida h,, para um
mesmo valor de espessura de entrada h;. Para um
valor minimo de atrito x4 a curva de carga se desloca
abaixo da curva de carga nominal (condigao ideal).
Para esse caso todos os valores de carga P foram
mapeado nos intervalos 5 e 6. Para um valor mé-
dio de atrito p a curva foi mapeada nos intervalos
6 e 7. Ja para um aumento no valor do atrito p
a curva de desempenho se deslocou para cima da
curva nominal como esperado, e todas as regras
foram mapeadas nos intervalos de 7 a 9.

A variac@o do coeficiente de atrito p provoca uma
alteracdo nos valores caracteristicos da carga P
e esse comportamento foi mapeado pelo método
FCANN através da base de implicagdes. E
necessario destacar que para niveis de discretizagao
pequenos, menores que 10 intervalos, esse compor-
tamento nao pode ser percebido, pois os intervalos
de discretizagao nao conseguem perceber a variagao
da carga P.

Intervalo

Carga P

o + Minimo (-1) Média (1)
15“( W G G Seh, [1]Entao P [6] ||Seh, [1]Entao P [7] |[Seh, [1] Entao P [7]
in Seh, [2] Entao P [6] ||Seh, [2] Entao P [7] |[Se h, [2] Entao P [7]
kB Seh, [3] Entao P[] |[Seh, [3] Entao P [7] |[Se b, [3] Entao P [8]
[
;

Miximo (+1)

o [
D] Seh, [4] Entao P[] |[Seh, [4] Entao P [7] |[Se b, [4] Entao P [8]
11 Seh, [5] Entao P [5] ||Seh, [5] Entdao P [7] ||Seh, [5] Entdo P [8]
L Seh, [6] Entao P [5] ||Se b, [6] Entao P [7] |[Se b, [6] Entao P[]
Seh, [7] Entao P [5] Ni
Seh, [8] Entao P [5]
Seh, [9] Entao P [5]

3] Seh, [7] Entdao P [7] ||Se h, [7] Entdo P [8]
n Seh, [8] Entio P [7] ||Se b, [8] Entdo P [8]
] Se b, [9] Entao P [6] ||Se h, [9] Entiio P [8]
= Se b, [10] Entdo P [5]|[Se h, [10] Entao P [6] |[Se b, [10] Entao P [8]|
z Seh, [11] Entdio P [S]||Se b, [11] Entao P [6] ||Se h, [11] Entdo P [8]|
n Se h, [12] Entiio P [S]||Se b, [12] Entao P [6] ||Se h, [12] Entdo P [9
3 Se h, [13] Entdo P [5]|Se b, [13] Entdo P [6] ||Se b, [13] Entdo P [9
2] Se b, [14] Entdo P [5]||Se b, [14] Entdo P [6] ||Se b, [14] Entdo P [9
1 . | Seho [15] Entdo P [5]||Se h, [15] Entdo P [6] ||Se h, [15] Entdo P [

Espessura de saida (1,)

Figura 2: Esbog¢o do comportamento da carga P
para variagoes de + 20% do valor nominal do coe-
ficiente de atrito u

5 Conclusoes

Neste trabalho, a metodologia FCANN, baseada
na Anélise Formal de Conceitos, capaz de extrair e
representar o conhecimento de Redes Neurais Ar-
tificiais, foi apresentada e aplicada no Processo
Siderurgico de Laminacao a Frio. Desta forma,
buscou-se que, com o conhecimento extraido, o
usuario conseguisse compreender de maneira mais
clara o dominio do problema.

Os resultados mostraram que a representagao neu-

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

ral do processo foi satisfatéria e que o método
FCANN ¢ capaz de representar o comportamento
qualitativo do processo.
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