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Resumo:

As Redes Neurais apresentam-se como uma promissora técnica para aplicagdes dos
Sistemas Elétricos de Poténcia. Grande parte destas aplicagdes podem utilizar alguma forma
de Classificagio em sua resolugio. Assim, discutimos e levantamos os requisitos necessarios a
aplicagio de Redes Neurais em Classificagdo. Apresentamos uma nova arquitetura
parcialmente recursiva baseada nos modelos de Jordan e Elman, selecionamos o algoritmo
"Back-Propagation Through Time" para ser utilizado na arquitetura proposta e, finalmente,
comprovamos sua eficacia em um exemplo de classificagdo fornecido por Telfer.

I - Introdugio

A Inteligéncia  Artificial tem
comecado a desempenhar um importante
papel nos Sistemas Elétricos de Poténcia,
tendo sido utilizada com sucesso em
diversas aplica¢des. Embora a maior parte
das aplicagOes existentes utilize Sistemas
Especialistas, certas classes de problemas
nio tém tido solugbes totalmente
satisfatorias por causa da inexisténcia de
um modelo matematico adequado (e.g.
Controle), da ocorréncia de complexas
classificacdes (e.g. Detecglo de Falhas) ou
do elevado tempo de processamento (e.g.
Anilise de Contingéncia). As Redes
Neurais devido a sua capacidade de
aprendizado através de exemplos, de
processamento em tempo real e de
generalizagdo, apresentam-se¢ COmo uma
solugdo promissora a ser explorada.

* CEPEL - Centro de Pesquisas de Energia Elétrica

Os levantamentos realizados sobre
as aplicagdes existentes de técnicas de
inteligéncia Aurtificial concluiram que o
sucesso destas depende da qualidade do
conhecimento adquirido e representado.
De um modo geral, as aplicagdes existentes
podem ser divididas em 3 tipos:

- as que buscam otimizar uma ou
mais variaveis do sistema (otimizac¢io),

- as que relacionam eventos ou
estados do sistema a conclusdes ou agdes
sobre este (classificagido),

- as que realizam ambas as tarefas.

A Classificagio € uma poderosa
estratégia de organiza¢io do conhecimento
que pode ser utilizada em diversas
aplicagdes (e.g. monitoragdo, predigéo,
interpretacio e controle). Assim, o estudo
de Redes Neurais em Classificagio €
fundamental para a resolugio de grande
parte desses problemas.
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I - Redes Neurais em Classificacio

Uma Rede Neural pode funcionar
de dois modos distintos: como um
associador de padrdes ou como um
detector de regularidades. O paradigma
Classificador pode ser considerado como
um caso particular da associagdo de
padrdes, cujo objetivo € aprender a
classificar os padrdes dos exemplos em
categorias distintas, de modo a estar apto a
classificar outros padrdes quaisquer. Um
dos mecanismos mais utilizados neste
paradigma ¢é o aprendizado competitivo, no
qual os elementos  processadores
competem entre si para determinar o
vencedor. Este paradigma resolve, na
verdade, um caso  particular da
classificacdo, denominado categorizagdo.

Uma das primeiras formas de
representagio do conhecimento relativo a
problemas de Classificagdo denomina-se
Redes Seminticas, e pode ser modelada
por um grafo cujos vértices representam os
conceitos envolvidos e cujas arestas
representam o relacionamento entre estes
conceitos.

Uma Rede Seméntica normalmente
apresenta arcos de generalizagdo e
especidlizagio, organizando os conceitos
em uma taxonomia [Woods91]. A
taxonomia pode ser interpretada como uma
estrutura para agrupar individuos de
acordo com caracteristicas comuns, € a
classificacdio como o processo pelo qual
novos conceitos sdo localizados ou
adicionados a uma taxonomia existente.

Tradicionalmente, para resolver
problemas de classificagio, € criada uma
hierarquia de modulos pré-treinados de
Redes Neurais para categorizagdo,
compondo uma Rede Neural Hierdrquica.
Tal solugio envolve a criagio de uma
arquitetura diferente para cada problema.

Para que se possa efetivamente
utilizar uma unica arquitetura de Redes
Neurais na resolugdo de problemas gerais
de classificacio, deve-se ter o cuidado de
analisar as caracteristicas particulares
inerentes a estes problemas.
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I - Levantamento dos Requisitos

Primeiramente, é preciso considerar
que o especialista, por ser a pessoa mais
capacitada na resolugio do problema em
questdo, € quem determina quais s3o Os
conceitos significativos e fornece os
exemplos adequados. Assim, a rede neural
a ser utilizada deve possuir um mecanismo
de aprendizado supervisionado.

No paradigma classificador, os
padrdes de saida s@o diferentes dos
padrdes de entrada (Equagdo 1), indicando
a utilizagio de redes hetero-associativas
em sua resolucdo.

E=S
Equagéo 1

onde o simbolo "=" representa uma
dependéncia conceitual dos conceitos de
saida S em relacio aos conceitos de
entrada E.

Em problemas de categorizagéo, 0s
conceitos de entrada sdo totaimente
independentes dos conceitos de saida.
Porém, em problemas de classificagdo, um
especialista muitas vezes se utiliza de
conceitos duais (conceitos que as vezes
servem de entrada e outras, de saida) nos
exemplos (Equagcdo 2) para sua resolugao.

(E+D)=>(D+S)
Equagéo 2

onde o simbolo D representa os conceitos
duais.

Neste tipo de exemplos, o0s
conceitos duais podem ser utilizados tanto
como conceitos de entrada quanto como
conceitos de saida. Um conceito dual pode,
inclusive, ser utilizado para obter outro
conceito dual, indicando que a rede deve
ser recursiva.

Embora os conceitos duais devam
ser utilizados como entrada durante o
treinamento, na utilizacdo da rede apenas
os conceitos de entrada  estardo
disponiveis, implicando em diferentes
conjuntos de treinamento e testes. A rede
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deve ser capaz de obter padrdes de saida S
e padroes duais D, a partir de padrfes de
entrada E (Equacdo 3).

E=(D+8)
Equacédo 3

Finalmente, até mesmo os exemplos
a serem utilizados durante o treinamento
nio sdo "completos”, ou seja, o especialista
nio fornece exemplos em que todas as
entradas resultem em todas as saidas. Pelo
contrario, ele procura selecionar exemplos
gerais e, a partir destes, se especializa em
exemplos mais detalhados. Esta
caracteristica requer que exista algum
mecanismo de aprendizado a partir de
exemplos de dados incompletos. Esta ndo
é uma limitagdo relativa apenas a
problemas de classificagdo, mas comum a
todas as aplica¢des em Redes Neurais.

IV - Arquitetura Proposta

A maioria dos modelos conhecidos
possuem aprendizado supervisionado e séo
hetero-associativas, porém nao apresentam
uma topologia recursiva. Um exemplo
tipico € a rede "Back-Propagation”,
atualmente ¢ modelo mais utilizado em
aplicagdes praticas no mundo.

Os modelos recursivos sdo pouco
utilizados e sua aplicagdo pratica € ainda
mais restrita, pois apresentam S€rios
problemas de convergéncia e estabilizagao.

Uma abordagem recente utiliza
redes com a maioria das conexdes em uma
tinica direcdo ("feed-foward") e algumas,
cuidadosamente selecionadas, na outra
diregdo ("feed-back"), sendo denominadas
parcialmente recursivas.

A rede de Jordan [Jordan,89] ¢
uma arquitetura parcialmenie recursiva
(Figura [), na qual uma camada extra,
denominada camada de contexto, copia o
padrdo de ativa¢do da camada de saida no
nstante anterior.

A camada de contexto ¢
realimentada por si mesma. de modo a
acumular os tragos dos valores passados.
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As conexdes recursivas permitem que a
camada escondida utilize suas proprias
respostas anteriores para orientar seu
comportamento subseqliente, criando uma
memoria na rede. Com uma entrada fixa,
sua rede pode ser treinada para gerar uma
seqliéncia de saidas, além de poder ser
treinada para reconhecer e distinguir
diferentes seqiiéncias de entradas. Uma
rede deste tipo € capaz de aprender a
emular um Autdmato de Estados Finitos.

Camada
it N —

Camada [ I

] Camada
Escondida d= Cuntexte

Y E——

ds Entrada

Figura 1 - Rede de Jordan

A rede de FElman possui uma
arquitetura similar [Elman, 90], porém mais
simples, na qual a camada de contexto
copia os valores da camada escondida ao
invés da camada de saida (Figura 2).

e A ———

de Sada

Camada [ ( ] Camada
Escondida de Contexte

Camada \
ds Entrada ?}
|

]
Figura 2 - Rede de Elman

Nesta arquitetura, a camada de
contexto armazena © estado anterior da
camada escondida, provendo a rede de
memoria,. A camada escondida deve
mapear tanto as entradas quanto o estado
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anterior nas saidas desejadas. Os padrdes
internos sao salvos como contexto e este,
por sua vez, ¢ utilizado na determinag&o do
préximo padrdo interno. Deste modo, os
padrdes internos sao sensiveis ao contexto.
Baseados nos modelos de Jordan e
Elman, desenvolvemos uma arquitetura
parcialmente recursiva de redes neurais
(Figura 3) que atende aos requisitos
referentes  arquitetura levantados.

Camada
de Sada

Camadas
Escondidas [ I g:::lada

Camada
iy me—

Figura 3 - Arquitetura Proposta

A arquitetura sugerida, além de
prover a rede de memoria, permite treina-la
com o contexto desejado. Este contexto €
aproveitado durante a determinagdo do
proximo contexto, € assim sucessivamente.

V - Sele¢io do Algoritmo

As redes desenvolvidas por Jordan
e Elman possuem somente conexdes
recursivas de peso fixo e permitem a
utilizacio do algoritmo de aprendizado
"Back-Propagation” (BP}. Distintamente
destas, a arquitetura proposta envolve
conexdes recursivas adaptaveis, ndo
permitindo a utilizacdo deste algoritmo.

O algoritmo "Back-Propagation"
pode ser extendido para Redes Neurais
arbitrarias [Pineda,89], denominando-se
"Recurrent Back-Propagation”, cuja
dificuldade ¢ garantir a convergéncia para
estados estaveis, assim como em qualquer
rede recursiva. O "Back-Propagation”
pode ser considerado um caso particular do
"Recurrent Back-Propagation” (RBP).
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No mesmo trabalho em que criticou
os Perceptrons, Minsky mostrou que para
qualquer rede neural recursiva existe uma
rede "feed-foward" correspondente, com o
mesmo funcionamento (em um intervalo
finito de tempo). A rede sem realimentacio
equivalente [Rumelhart,86] pode ser
treinada através de uma versdo discretizada
do "Back-Propagation”, conhecido como
"Back-Propagation Through Time".

O algoritmo anterior pode ser
adaptado para aprender enguanto O0s
padrées sdo apresentados, possibilitando
sua utilizagio com seqiiéncias de tamanho
indeterminado e em tempo real [Zipser.89],
sendo denominadc "Real Time Recurrent
Learning” (RTRL). Porem, requer a
manutengdo, para cada intervalo de tempo,
de N4 derivadas.

Existe, ainda, um outro algoritmo
denominado "Time-Dependent Recurrent
Back-Propagation'', capaz de treinar uma
rede recursiva genérica em intervalos
continuos de tempo [Pearlmutter,89], que
pode ser visto tanto como uma extensao do
RTRL para intervalos continuos de tempo
quanto como uma extensdo do RBP para
seqiiéncias dindmicas.

Como o problema em questdo ndo
exige intervalos continuos de tempo nem
aprendizado em tempo real, selecionamos
o algoritmo "Back-Propagation Through
Time" para ser utilizado na arquitetura
sugerida.

Infelizmente, o algoritmo sugerido
minimiza o erro entre os padrdes obtidos ¢
os desejados, tornando necessario que os
dados dos exemplos de treinamento sejam
completos.

VT - Back-Propagation Through Time

A rede original é discretizada no
tempo através da replicagio de cada
unidade de processamento em intervalos de
tempo. As conexdes ligam uma unidade em
um instante t a outra em um instante t+1.
A atualizagio de cada unidade no instante
t+1 ¢ dada por uma fungdo do estado das
unidades no instante t (e.g. Equacdo ).
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Ui(t+1) = g (T wjj Uj(0) T &) )
Equacdo 4

De um modo geral, o procedimento
deste algoritmo consiste em apresentar o
padrio de entrada para o sistema, permitir
que ele rode por um determinado numero
de iteracdes, comparar o resultado com a
saida desejada, retropropagar 0Ss erros
obtidos pelo mesmo mimero de iteragdes e
atualizar os pesos.

Assim, uma de suas maiores
dificuldades estd em determinar um nimero
de iteragdes que seja suficientemente
grande para garantir a resposta desejada e
suficientemente pequeno para que ndo
torne o procedimento invidvel, como em
seqiiéncias compridas ou de tamanho
indeterminado. No caso dos problemas de
Classificagio este numero pode ser
determinado através da altura da arvore de
hierarquia ou da profundidade do grafo
correspondente.

Devido & replicagdo das unidades, 0
principal problema desse algoritmo € a
necessidade de  elevados  recursos
computacionais.  Apesar  disso, esta
restricio se aplica somente a fase de
treinamento, pois, uma vez treinada a rede
discretizada no tempo, a rede recursiva
original com os pesos obtidos pode ser
utilizada.

Assim como toda rede recursiva, a
arquitetura proposta pode ser igualmente
discretizada no tempo (Figura 4).

t t+1 t+2 t+n
~ Fant — —_
Entrada | } |} i

\_/‘\ L — R

) o~ e w—. L~

Escondida i i : !j
— S, N o
\\ ‘\ .
—_— “ \‘4—\.: Ay “-h —
Dual : E

— —t — e’

— — — —_

Spida h

Figura 4 - Discretizagdo da Arquitetura
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E possivel demonstrar  que,
independentemente do  problema, a
arquitetura pode ser discretizada em
apenas dois intervalos de tempo.

VII - Testes

Como teste utilizamos uma ligeira
variagio do exemplo de um artigo
[Telfer,91] publicado no perioddico Neural
Networks, em que especialistas levantaram
uma classificagdo  (Figura 5) para
determina¢éo de diferentes aeronaves.

Milkary Aircrat

a
}

< .
[ra— T mderving S | S length > ZMm <= 2 emgmer
e g pedn -

1
Treamper Strat. Bember Rghtar

Figura 5 - Exemplo (Telfer,91)

No exemplo, foram utilizados
conceitos duais (Transporte, Bombardeiro
e Caca) a partir dos conceitos de entrada
para determinar os conceitos de saida
(C5B, An22, BIB, BlackJack, FI5C e
Mig23MF).

Para implementagio deste exemplo
na arquitetura proposta, associamos cada
conceito a um elemento processador. Cada
elemento das camadas de entrada, dual e
saida representa, respectivamente, um
conceito de entrada, dual e de saida.
Assim, a rede neural construida tem 8
elementos de entrada, 3 duais e 6 de saida.
Além destes, foram utilizados 4 elementos.
na camada escondida.

Para treinar uma rede neural normal
(e.g. "Back-Propagation") € preciso
levantar os exemplos completos do
mapeamento entre 0s conceitos de entrada
e saida. Para treinar a arquitetura proposta
é necessario incluir também os conceitos
duais nos exemplos, que podem ser obtidos
diretamente da hierarquia de conceitos
(Figura 3).
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1(2t3]41516] 7 8 9
Militar tlrjr gt { 1
Envergadura>20m | 1 | E | 1] 1[0 011 0 0
Tangue nas Asas 1]t {ojofolo]l 1 0
Comprimento>25m | 1 | 11111 010 1 1 0
Motores<3 ojoejofo]1l]l 1] 3] 1
Americano 11o|l1o]1]0f03103]03
Asasem V 01011 1o 1]03]03[03
Quithas=1 1{ojt]tio]l]o3}o3lol
Transporte 11fj1j0]0]0f0] 1 0 1]
| Bombardeiro ofo|t1l1l0]O} @ 1 0
Caca ojaejof{o]1]1]Oo}toO 1
C5B 1{olofoloelotos| ¢ |0
An22 of1tolojoJolojofoO
B1B olojJt1|lo]oa}o]ojoOoj0O
BlackJack olofloyl1jojojo|05({0
F15C ojololof[1]ol oo )05
Mig23MF oloJojolol1[ o005

Tabela 1 - Treinamento e Testes

Para ensinar a rede foram utilizados
os seis exemplos (Tabela I: exs.] a ©)
fornecidos (um para cada aeronave). Para
testa-la foram utilizados trés outros
exemplos (Tabela 1. exs.7 a 9) que servem
para determinar se a rede aprendeu
corretamente a hierarquia desejada. Nestes
exemplos, os trés conceitos de entrada que
ndo. foram utilizados pelos especialistas
(Americano, AsasEmV, Quilhas=1) na
determinacio dos conceitos duais sdo
representados por um valor meédio (0.3).
Os testes mostram que a rede foi capaz de
determinar com precisio (valor 1) o tipo
(Transporte, Bombardeiro ou Caga) ¢ de
sugerir uma aeronave (valor 0.5).

O simulador utilizado foi o
SNNSv3.1 ("Stuttgart Neural Network
Simulator"), da Universidade de Stuttgart,
em uma "workstation" da DEC. Devido &
implementagio desse algoritmo neste
simulador, foram necessarias 6 iteragdes a0
invés de 3 (altura da hierarquia) para cada
exemplo. Também foram realizados testes
com sucesso na Detecgdo de Falhas em
Transformadores. Os resultados destes
testes serdo em breve divulgados em
artigos mais especificos.

VIII - Conclusdes

A arquitetura proposta pode ser
interpretada de dois modos distintos: como
uma rede parcialmente recursiva com
memoria determinada externamente, ou
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como uma arquitetura Unica equivalente a
redes neurais "feed-foward" hierarquicas.

O  desenvolvimento de um
algoritmo para aprendizado a partir de
exemplos com dados  incompletos
representaria um avango significativo na
aplicabilidade das Redes Neurais, e
permitiria a plena utilizagdo da arquitetura
proposta.

Um dos resultados obtidos mais
interessantes ¢ que o maior problema do
algoritmo selecionado (a determinagdo do
nmimero necessario e suficiente de
intervalos de tempo) desaparece quando da
aplicagio deste na arquitetura proposta.

Finalmente, os testes efetuados
demonstraram a eficacia da utilizagdo da
arquitetura em problemas de classificacéo,
e demonstraram seu potencial para
utilizagio em aplicagdes ainda mais
complexas (e.g. Controle).
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