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RESUMO

O presente trabalho apresenta um estudo sobre a aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial para
analisar a resposta do sinal ultrassonico emitido por isoladores de distribuigao do tipo pino de corpo
ceramico, a fim de automatizar a classificacdo das condigdes deste componente. Isoladores de
distribui¢do sdo fundamentais para manter o sistema elétrico em funcionamento, e a identificagdo
prévia de falha pode auxiliar as concessionarias a manter a continuidade do fornecimento de
energia elétrica. O objetivo geral deste trabalho ¢ avaliar o desempenho de algoritmos baseados em
redes neurais artificiais para melhorar a identificacdo de condi¢des adversas em isoladores. Para
isso, foram avaliados os modelos adaptive neuro fuzzy inference system, long short-term memory,
group method of data handling, nonlinear autoregressive, € multilayer perceptron. Os objetivos
especificos deste trabalho estdo relacionados com a avaliagdo de técnicas combinadas com a
maquina de aprendizagem extrema para obtencdo do algoritmo o mais rapido e preciso o quanto
possivel. Desta forma, ¢ proposto nesta tese o modelo optimized ensemble extreme learning
machine (OEN-ELM) para avaliagao das condi¢des dos isoladores. O algoritmo proposto ¢ baseado
na combinagdo de técncias como a transformada wavelet e a principal component analysis para
extracdo de caracretisticas com o particle swarm optimization, para otimizacao do classificador
ensemble extreme learning machine. A partir do modelo OEN-ELM ¢ possivel identificar falhas
antes que estas ocorram € se tornem irreversiveis, mantendo assim o sistema elétrico em
funcionamento. A metodologia utilizada neste trabalho € do tipo quantitativa. Serdo analisados os
resultados do processamento dos sinais de ultrassom que foram captados em isoladores
energizados, sob diversas condicdes controladas em laboratorio. A aplicagdao da otimizagdo no
algoritmo de maquina de aprendizagem extrema se mostrou uma solucdo promissora, resultando

em uma precisao de até 98,02% para classificagdo das condi¢des dos isoladores.

Palavras-chave: Classificacdo de isoladores, maquina de aprendizagem extrema, inteligéncia

artificial, redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

This work presents a study on the application of artificial intelligence techniques to analyze the
response of the ultrasonic signal emitted by pin type distribution insulators of ceramic material to
automate the classification of these components’ conditions. Distribution insulators are essential to
keep the electrical system in operation. The prior identification of failure can help utilities to
maintain the continuity of electricity supply. The general aim is to evaluate the performance of
algorithms based on artificial neural networks to improve the identification of adverse conditions
in insulators. For this, the adaptive neuro-fuzzy inference system, long short-term memory, group
method of data handling, nonlinear autoregressive, and the multilayer perceptron models were
evaluated. The specific objectives of this work are related to the evaluation of techniques combined
with the extreme learning machine to obtain the algorithm as fast and accurate as possible. This
way, in this thesis, the optimized ensemble extreme learning machine (OEN-ELM) model is
proposed for evaluating the insulators conditions. The proposed algorithm is based on the
combination of techniques such as wavelet transform and principal component analysis for feature
extraction with particle swarm optimization, to optimize the ensemble extreme learning machine
classifier. From the OEN-ELM model, it is possible to identify failures before they occur and
become irreversible, thus keeping the electrical system in operation. The methodology used in this
work is quantitative. The results of processing the ultrasound signals that were captured in
energized insulators, under various laboratory-controlled conditions will be analyzed. The
application of optimization in the extreme learning machine algorithm proved to be an efficient

solution, resulting in accuracy up to 98.02% for the classification of insulator conditions.

Keywords: Classification of insulators, extreme learning machine, artificial intelligence, artificial

neural networks.
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fungdo principal de transformada wavelet
momento de inércia

frequéncia angular

velocidade da particula

filtro passa-baixo em uma transformada wavelet

filtro passa-alto em uma transformada wavelet

unidades no tempo

curva da funcao

coeficiente de pacotes wavelet

valor absoluto de x

norma de x

pertence a um conjunto

quantificag@o universal (¢ verdadeiro para todos)
somatorio

gradiente

igual por definigdo
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica se torna cada dia mais necessdria no cotidiano da sociedade,
possibilitando o desenvolvimento social € econdmico, e trazendo conforto para as pessoas. Partindo
deste pressuposto, manter o sistema elétrico em funcionamento com qualidade e continuidade ¢
necessario. Desta forma, as concessiondrias, que sao responsaveis por transmitir e distribuir energia
elétrica dentro de limites de qualidade aceitdveis, estabelecidos pelas agéncias regulamentadoras,
tém procurado equipamentos e técnicas para antecipar a ocorréncia de falhas e garantir a
continuidade no fornecimento de energia elétrica. A substitui¢do de todos os componentes que
estdo ha muito tempo em uso ndo € opg¢ao viavel, considerando que € possivel realizar manutengdes
preventivas e preditivas na rede evitando possiveis interrup¢des de fornecimento de energia.

Para realizar a inspec¢ao do sistema elétrico e localizar dispositivos que possam vir a falhar,
a concessionaria realiza inspegdes periddicas em suas redes elétricas. Durante a inspe¢do sao
utilizados equipamentos de alta tecnologia, como o detector de ultrassom, que é um equipamento
que gera um ruido audivel quando identifica a presenga de ruido ultrassonico. Apesar do
equipamento de ultrassom ser eficiente na localizacao de falhas, ¢ cada vez mais dificil se dispor
de uma equipe especifica em uma concessiondria para realizar as inspe¢des no sistema elétrico,
pois os equipamentos utilizados requerem pessoal com treinamento avangado. A automatizagao
desta tarefa pode ser uma alternativa que facilitard o desenvolvimento da inspecao, além de ser

uma forma mais rapida e precisa, que a desempenhada pelo ouvido humano.

1.1 PROBLEMATICA

A fim de manter o sistema de distribuicio em funcionamento ¢ necessario identificar
componentes que podem estar danificados, para que estes sejam substiuidos € ndo ocorram
desligamentos. A identificagcdo de falhas ¢ uma tarefa dificil que exige experiéncia do operador,
tendo em vista que os equipamentos utilizados para inspe¢do do sistema elétrico requerem
interpretagdo das medicdes. Em algumas situagdes a diferenga de sinal entre componentes em boas
condigdes e componentes avariados pode ser pequena, dificultando a classificagao da condicao do

isolador.
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1.2 OBJETIVO GERAL

Realizar um estudo sobre algoritmos de inteligéncia artificial para avaliagao das condigoes

de isoladores a partir dos sinais do detector de ultrassom utilizado.

1.3  OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Executar uma avaliacdo sobre as capacidades de otimizacdo da configura¢ao dos
parametros do modelo de uma rede neural artificial;

e Comparar algoritmos classificadores e de previsdo de falhas, com base no mesmo
conjunto de dados para avaliacao de falhas em isoladores de distribui¢ao;

e Otimizar o algoritmo maquina de aprendizado extremo aplicado a detec¢ao de falhas.

1.4 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A aplicagdo de inteligéncia artificial tem sido uma excelente alternativa para melhorar a
analise de dados e automatizar tarefas. Termos como machine learning, big data e deep learning
estdo cada vez mais presentes no dia a dia do engenheiro. Conforme Kanellopoulos e Wilkinson
(1997) as redes neurais artificiais (RNAs) t€ém sido utilizadas com sucesso para classificacao de
padrdes em diversas areas de estudo. No sistema elétrico, os isoladores sao componentes
importantes da rede que podem, mesmo operando, estar danificados. A aplicacdo de RNAs para
classificag@o de isoladores e previsao de possiveis falhas ¢ um assunto promissor e serd apresentado
neste trabalho (STEFENON et al., 2020b).

Devido as caracteristicas nao lineares do sinal ultrassonico, algoritmos mais simples nao
sao eficientes neste tipo de andlise, considerando que os dados, geralmente, ndo sdo linearmente
separaveis (STEFENON et al., 2017). Dentre os algoritmos mais avangados de classificacao
destaca-se o extreme learning machine (ELM), proposto por Huang, Zhu e Siew (2005). O ELM
sera apresentado neste trabalho como uma solugdo para classificagdo de isoladores. Além deste
algoritmo, algumas modifica¢des e comparacdes com algoritmos classicos serao apresentadas com

0 objetivo principal de avaliar o quanto uma técnica € melhor/pior que outra para este problema.
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A combinagdo do ELM com técnicas baseadas em wavelet (MALANGE, 2010), principal
component analysis (PCA) (HOSSEINPOUR; AGHBASHLO; TABATABAEI, 2018) e particle
swarm optimization (PSO) (MIRANDA; FONSECA, 2002) ¢ um assunto inédito para aplicagao
de detecgao de falhas no sistema elétrico de poténcia. Desta forma, a combinacao destas técnicas ¢

nomeada neste trabalho como optimized ensemble extreme learning machine (OEN-ELM).

1.5 ARTIGOS PUBLICADOS EM PERIODICOS

Nesta se¢do sdo apresentados os artigos publicados em periodicos e que foram resultado da
aplicagdo e comparacgdo entre as técnicas abordadas nesta tese de doutorado. Para cada artigo
publicado, foi incluida a descricdo da contribuicao realizada pelo trabalho e o propoésito de sua
aplicagdo. As métricas journal citation reports (JCR) da Web of Science Group (Clarivate) e
science journal impact factor (SCI) baseada no Scopus (fator de impacto quadrienal) referentes ao
ano de 2020 sdo apresentadas.

O projeto de doutorado iniciou no ano de 2018, no qual foram realizadas as disciplinas
necessarias para aprimorar os conhecimentos sobre o sistema elétrico. Inicialmente os artigos
desenvolvidos neste ano foram relacionados ao método de elementos finitos. Este método foi
abordado neste trabalho por ser promissor para melhorar a compreensao dos efeitos do campo
elétrico no sistema elétrico de poténcia.

e STEFENON, S. F.; AMERICO, J. P.; MEYER, L. H.; GREBOGI, R. B.; NIED, A.
Analysis of the Electric Field in Porcelain Pin-Type Insulators via Finite Elements Software. IEEE
Latin America Transactions (IEEE), v. 16, n. 10, p. 2505-2512, 2018. (SCI = 0,99. JCR 2020 =
0,73). Neste trabalho foi avaliada a contaminagao de isoladores utilizados em redes de distribuigao.
Através do método de elementos finitos foram simuladas variagdes na condi¢do da superficie do
isolador com o objetivo de verificar o impacto da contaminagdo que se acumula sobre estes
componentes.

e CORSO, M. P.; STEFENON, S. F.; COUTO, V. F.; CABRAL, S. H. L.; NIED, A.
Evaluation of Methods for Electric Field Calculation in Transmission Lines. IEEE Latin America
Transactions (IEEE), v. 16, n. 12, p. 2970-2976, 2018. (SCI = 0,99. JCR 2020 = 0,73). Neste

artigo foram comparados os métodos utilizados para realizar o calculo do campo elétrico em
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comparag¢do com o método de elementos finitos. Assim, foi possivel validar a utiliza¢cdo do método
para avalia¢ao da influéncia do campo elétrico no sistema elétrico de poténcia.

No ano de 2019 foi dada sequéncia no aprimoramento dos conhecimentos relacionados a
aplicacdo de inteligéncia artificial para avaliar o sistema elétrico. Durante este ano foram realizadas
as primeiras avaliagcdes envolvendo inteligéncia artificial para classificar as condi¢des de isoladores
de distribui¢do. Além disto, se deu inicio a otimizacdo dos modelos para melhorar o design de
equipamentos elétricos.

e STEFENON, S. F.; NIED, A. FEM Applied to Evaluation of the Influence of Electric
Field on Design of the Stator Slots in PMSM. IEEE Latin America Transactions (IEEE), v. 17,
n. 4, p. 590-596, 2019. (SCI=0,99. JCR 2020 = 0,73). O foco deste artigo foi o0 melhoramento do
projeto de equipamentos elétricos. O método de elementos finitos foi utilizado para avaliar a
influéncia na alteragdo de parametros de projeto em relagdo a distribuicdo de campo elétrico.

e LESSE, C. S.; STEFENON, S. F.; AMERICO, J. P.; CORSO, M. P.; NIED, A.
Avaliacdo de Falhas em Redes de Distribuicdo de Energia Elétrica Através da Corrente de Curto-
Circuito. Revista de Engenharia e Tecnologia, v. 11, n. 1, p. 127-139, 2019. Neste trabalho foi
avaliada a possibilidade de se identificar uma falha em redes de distribuicao através da corrente de
curto-circuito, que ¢ registrada pelo sistema supervisoério da concessiondria de energia elétrica.

e STEFENON, S. F.; SILVA, M. C.; BERTOL, D. W.; MEYER, L. H.; NIED, A. Fault
Diagnosis of Insulators from Ultrasound Detection Using Neural Networks. Journal of Intelligent
& Fuzzy Systems (IOS Press), v. 37, n. 5, p. 6655-6664, 2019. (SCI = 1,78. JCR 2020 = 1,85).
Este trabalho foi o primeiro artigo que envolveu a utilizagdo do ultrassom para detecg@o de falhas
no sistema elétrico de distribui¢do, que € o foco desta tese. Nesta analise foi utilizado o modelo
classico de inteligéncia artificial multilayer perceptron para classificar condi¢des adversas em

componentes retirados do sistema.

No ano de 2020 os resultados mais importantes desta tese foram encontrados. Os assuntos
abordados nas andlises foram em relag@o a otimizagdo através do enxame de particulas e aplicacao
da transformada wavelet para reducao do ruido. Diversos modelos foram testados a fim de melhorar

a capacidade de previsao e classificagao.

e STEFENON, S. F.; SEMAN, L. O.; FURTADO NETO, C. S.; NIED, A
SEGANFREDO, D. M.; LUZ, F. G.; SABINO, P. H.; GONZALEZ, J. T.; LEITHARDT, V. R. Q.
Electric Field Evaluation Using the Finite Element Method and Proxy Models for the Design of
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Stator Slots in a Permanent Magnet Synchronous Motor. Electronics (MDPI), v. 9, n. 11, p. 1975,
2020. (SCI = 1,70. JCR 2020 = 2,40). Neste trabalho diversas estratégias foram avaliadas para
melhoria do projeto de equipamentos elétricos a partir da analise do método de elementos finitos.

e STEFENON, S. F.; BRANCO, N. W.; NIED, A.; BERTOL, D. W.; FINARDL E. C;
SARTORI, A.; MEYER, L. H.; GREBOGI, R. B. Analysis of Training Techniques of ANN for
Classification of Insulators in Electrical Power Systems. IET Generation Transmission &
Distribution (Wiley), v. 14, n. 8, p. 1591-1597, 2020. (SCI = 4,41. JCR 2020 = 2,86). Como a
alteracdo de parametros resultou em variagao dos resultados do modelo classificador, neste artigo
foi avaliado o impacto da altera¢do da configura¢do da rede sobre a acuricia e a velocidade para a
convergéncia.

e CABRAL, S. H. L.; BERTOLI, S. L.; MEDEIROS, A.; HILLESHEIM, C. R.; DE
SOUZA, C. K.; STEFENON, S. F.; NIED, A.; LEITHARDT, V. R. Q.; GONZALEZ, G. V.
Practical Aspects of the Skin Effect in Low Frequencies in Rectangular Conductors. IEEE Access
(IEEE), v. 9, p. 49424-49433, 2021. (SCI = 4,93. JCR 2020 = 3,37). Neste artigo o efeito pelicular
foi analisado com o objetivo de avaliar a influéncia do design dos condutores.

e STEFENON, S. F.; GREBOGI, R. B.; NIED, A.; MEYER, L. H.; FREIRE, R. Z.
Optimized Ensemble Extreme Learning Machine for Classification of Electrical Insulators
Conditions. IEEE Transactions on Industrial Electronics (IEEE), v. 67, n. 6, p. 5170-5178,
2020. (SCI = 10,49. JCR 2020 = 8,24). Este trabalho traz a combinagdo das técnicas mais
avancadas, que foram encontradas durante esta pesquisa, para solucionar o problema de
classificag¢do de isoladores retirados de campo. Nesta avaliacao se utilizou um modelo com baixo
esfor¢co computacional que resulta em um alto desempenho quando combinado com o otimizador
de enxame de particulas.

e STEFENON, S. F.; RIBEIRO, M. H. D. M.; NIED, A.; MARIANI, V. C.; COELHO,
L. S.; ROCHA, D. F. M.; GREBOGI, R. B.; RUANO, A. E. B. Wavelet Group Method of Data
Handling for Fault Prediction in Electrical Power Insulators. International Journal of Electrical
Power & Energy Systems (Elsevier), v. 123, p. 106269, 2020. (SCI = 5,98. JCR 2020 = 4,63).
Como a aplicagdo da trasformada wavelet foi consideravelmente promissora na andlise de
classificagdo, esta técnica foi utilizada para melhorar a capacidade de previsdao de uma série

temporal caotica e os resultados se mostraram superiores também para esta avaliagao.
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e STEFENON, S. F.; FREIRE, R. Z.; MEYER, L. H.; CORSO, M. P.; SARTORI, A.;
NIED, A.; KLAAR, A. C.R.; YOW, K-C. Fault Detection in Insulators Based on Ultrasonic Signal
Processing Using a Hybrid Deep Learning Technique. IET Science Measurement & Technology
(Wiley), v. 14, no. 10, p. 953-961, 2020. (SCI =2,46. JCR 2020 =1,91). Tendo em vista o sucesso
na utilizagdo da transformada wavelet, o modelo LSTM foi aplicado para previsdo da série
temporal. Esta avaliagdo foi realizada utilizando este modelo por ser popular para este tipo de
aplicagao.

e STEFENON, S. F.; KASBURG, C.; NIED, A.; KLAAR, A. C. R.; FERREIRA, F. C.
S.; BRANCO, N. W. Hybrid Deep Learning for Power Generation Forecasting in Active Solar
Trackers. IET Generation Transmission & Distribution (Wiley), v. 14, n. 23, p. 5667-5674,
2020. (SCI = 4,41. JCR 2020 = 2,86). Aplicando o mesmo modelo que combina o LSTM com a
transformada wavelet, a anélise foi realizada para a previsdo de uma série temporal de geragao de
energia por meio de painéis fotovoltaicos. Esta analise foi realizada para verificar se o modelo ¢
eficiente para prever outros tipos de sinais.

e RIBEIRO, M. H. D. M.; STEFENON, S. F.; LIMA, J. D.; NIED, A.; MARIANIL, V. C.;
COELHO, L. S. Electricity Price Forecasting Based on Self-Adaptive Decomposition and
Heterogeneous Ensemble Learning. Energies (MDPI), v. 13, n. 19, p. 5190, 2020. (SCI = 3,45.
JCR 2020 = 3,00). Para um problema semelhante relacionado a questdo de sistemas de energia,
neste artigo foram comparados os modelos ensemble para previsao da série temporal.

e STEFENON, S. F.; FREIRE, R. Z.; COELHO, L. S.; MEYER, L. H.; GREBOGI, R.
B.; BURATTO, W. G.; NIED, A. Electrical Insulator Fault Forecasting Based on a Wavelet Neuro-
Fuzzy System. Energies (MDPI), v. 13, n. 2, p. 484, 2020. (SCI = 3,45. JCR 2020 = 3,00). A partir
da utilizagdo das redes neurais e sistemas de inferéncia fuzzy, este trabalho mostrou que
combinando estas técnicas com a transformada wavelet se obtem um modelo promissor para
predicao.

e MUNIZ, R. N.; STEFENON, S. F.; BURATTO, W. G.; NIED, A.; MEYER, L. H,;
FINARDI, E. C.; KUHL, R. M.; SA, J. A. S.; ROCHA, B. R. P. Tools for Measuring Energy
Sustainability: A Comparative Review. Energies (MDPI), v. 13, n. 9, p. 2366, 2020. (SCI = 3,45.
JCR 2020 = 3,00). Dando sequéncia na analise energética, de forma paralela foram avaliadas as

métricas utilizadas para medir sustentabilidade.
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No ano de 2021 foi dada sequéncia na analise da previsao de séries temporais utilizando os
modelos que tiveram melhores resultados apresentados nos trabalhos anteriores. Neste ano foi
avaliada a utiliza¢ao de outros tipos de sinais de entrada para a classificagao das condi¢des dos
isoladores, como o sinal ultrassonico sem pré-processamento € a imagem.

e STEFENON, S. F.; FURTADO NETO, C. S.; COELHO, T. S.; NIED, A,;
YAMAGUCHI, C. K.; YOW, K-C. Particle Swarm Optimization for Design of Insulators of
Distribution Power System Based on Finite Element Method. Electrical Engineering (Springer),
aceito, 2021. (SCI = 2,13. JCR 2020 = 1,84). A partir das analises iniciais em relagdo a aplicacao
do método de elementos finitos para a melhoria do projeto de componentes do sistema elétrico,
neste artigo o método de otimizagdo de enxame de particulas foi aplicado para a melhoria do projeto
do isolador.

e STEFENON, S. F.; KASBURG, C.; FREIRE, R. Z.; FERREIRA, F. C. S.; BERTOL,
D. W.; NIED, A. Photovoltaic Power Forecasting Using Wavelet Neuro-Fuzzy for Active Solar
Trackers. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems (IOS Press), v. 40, n. 1, p. 1083-1096, 2021.
(SCI=1,78. JCR 2020 = 1,85). Este artigo foi uma extensao da andlise sobre a gerag¢ao de energia
em painéis fotovoltaicos. Neste caso, a andlise foi realizada utilizando a combinagdao da
transformada wavelet com redes neuro-fuzzy, assim como ja realizado para geragdo de energia.

e STEFENON, S. F.; RIBEIRO, M. H. D. M.; NIED, A.; MARIANI, V. C.; COELHO,
L. S.; LEITHARDT, V. R. Q.; SILVA, L. A.; SEMAN, L. O. Hybrid Wavelet Stacking Ensemble
Model for Insulators Contamination Forecasting. IEEE Access (IEEE), v. 9, p. 66387-66397,
2021. (SCI=4,41. JCR 2020 = 3,37). Neste artigo foi avaliado o modelo stacking ensemble para
previsdo de uma série temporal caodtica. Este modelo se destacou para a previsao de séries temporais
por exigir menor esforco computacional, sendo promissor para andlise em questao.

e SOPELSA NETO, N. F.; STEFENON, S. F.; MEYER, L. H.; BRUNS, R.; SEMAN, L.
0O.; GONZALEZ, G. V.; LEITHARDT, V. R. Q.; YOW, K-C. A Study of Multilayer Perceptron
Networks Applied to Classification of Ceramic Insulators Using Ultrasound. Applied Sciences
(MDPI), v. 11, n. 4, p. 1592, 2021. (SCI = 2,15. JCR 2020 = 2,68). Neste trabalho a andlise foi
realizada a partir de um equipamento de ultrassom que capta especificamente o sinal ultrasénico,
sendo que o modelo classico multilayer perceptron foi utilizado nesta avaliagao.

e ITAJIBA, J. A;; VARNIER, C. A. C.; CABRAL, S. H. L.; STEFENON, S. F.;
LEITHARDT, V. R. Q.; OVEJERO, R. G.; NIED, A.; YOW, K-C. Experimental Comparison of
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Preferential vs. Common Delta Connections for the Star-Delta Starting of Induction Motors.
Energies (MDPI), v. 14, no. 5, p. 1318, 2021. (SCI = 3,45. JCR 2020 = 3,00). Este trabalho foi
uma avaliacdo paralela para variar a influéncia da forma de ligagdo de motores elétricos. A partir
de equipamentos conectados no sistema elétrico com maior eficiéncia se obtém o menor consumo
de energia.

Os trabalhos com data de publicacdo no ano de 2022 foram consequéncia das submissdes
realizadas nos anos anteriores. Estes trabalhos tiveram o foco de melhorar a avaliagao das
condig¢des especificas dos modelos utilizados anteriormente.

e STEFENON, S. F.; SEMAN, L. O.; SOPELSA NETO, N. F.; MEYER, L. H.; NIED,
A.; Yow, K-C. Echo State Network Applied for Classification of Medium Voltage Insulators.
International Journal of Electrical Power & Energy Systems (Elsevier), vol. 134, p. 107336,
2022. (SCI=5,98. JCR 2020 = 4,63). A defini¢do de parametros da rede gerou grande influéncia
nos resultados das analises dos modelos classificadores, por este motivo neste trabalho foi
analisado um método que avalia os parametros de forma dindmica e define a melhor configuracao
possivel para a rede de forma automatica.

e STEFENON, S. F.; RIBEIRO, M. H. D. M.; NIED, A.; YOW, K-C.; MARIANIL, V. C;
COELHO, L. S., et al. Time Series Forecasting Using Ensemble Learning Methods for Emergency
Prevention in Hydroelectricpower Plants with Dam. Electric Power Systems Research (Elsevier),
vol. 202, p. 107584, 2022. (SCI = 4,41. JCR 2020 = 3,41). Considerando que a estrutura ensemble
teve resultados promissores para a previsdo de séries temporais, neste artigo diferentes formas de
organizac¢ao desta estrutura sdo avaliadas.

e STEFENON, S. F.; CORSO, M. P.; NIED, A.; PEREZ, F. L.; YOW, K-C,;
GONZALEZ, G. V.; LEITHARDT, V. R. Q. Classification of Insulators Using Neural Network
Based on Computer Vision. IET Generation Transmission & Distribution (Wiley), aceito, 2022.
(SCI = 4,41. JCR 2020 = 2,86). Este trabalho foi resultado do estudo sobre visdo computacional
realizado durante o intercAmbio na Faculty of Engineering and Applied Science, University of
Regina (Canada).

e FERNANDES, F.; STEFENON, S. F.; SEMAN, L. O.; NIED, A.; FERREIRA, F. C.
S.; SUBTIL, M. C. M.; KLAAR, A. C. R.; LEITHARDT, V. R. Q. Long Short-Term Memory
Stacking Model to Predict the Number of Cases and Deaths Caused by COVID-19. Journal of
Intelligent & Fuzzy Systems (IOS Press), aceito, 2022. (SCI = 1,78. JCR 2020 = 1,85). Neste
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artigo foi avaliado uma nova forma de organizacdo das camadas em uma rede de camadas
profundas para previsdo de séries temporais.

e MEDEIROS, A.; SARTORI, A.; STEFENON, S. F.; MEYER, L. H.; NIED, A.
Comparison of Artificial Intelligence Techniques to Failure Prediction in Contaminated Insulators
Based on Leakage Current. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems (IOS Press), aceito, 2022.
(SCI = 1,78. JCR 2020 = 1,85). Este trabalho apresentou uma avaliagdo da variagdo do tipo do
modelo para realizagdo da previsdo da série temporal, especialmente neste caso em relacdo a

corrente de fuga que pode sinalizar o aumento da contaminag@o em isoladores.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 1 apresenta o problema sobre a identificagdo de falhas em isoladores de
distribuicdo. Com base neste problema sdo definidos os objetivos deste trabalho, justificativa e
motivacao para realiza¢ao desta pesquisa.

No Capitulo 2 sdo apresentadas as técnicas utilizadas para inspeg¢ao de redes de distribuicao
e localizacdo de falhas em isoladores. Neste capitulo sdo descritos os principais equipamentos
utilizados na inspecao do sistema elétrico, com foco no ultrassom.

O Capitulo 3 apresenta uma revisdo de literatura sobre a aplica¢do de inteligéncia artificial
para classificacdo de padrdes. Esta descricdo ¢ apresentada de acordo com a evolucdo dos
algoritmos utilizados para este fim. Ao fim deste capitulo, € realizada uma revisdo sobre as
capacidades de previsibilidade do sinal.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as amostras utilizadas para andlise em laboratorio e as
configuracdes necessarias para o desenvolvimento da analise. Além disso, neste capitulo sdo
discutidos os métodos propostos e utilizados para este tipo de avaliagdo.

No Capitulo 5 todos os resultados serdo comparados e discutidos pontualmente.
Inicialmente sdo apresentados os resultados dos métodos classicos baseados em Perceptron, e em
seguida sdo apresentados os resultados da maquina de aprendizagem extrema.

O Capitulo 6 apresenta uma avaliacdo em relacdo a previsao de séries temporais para
prognoéstico de defeitos de isoladores contaminados. O Capitulo 7 apresenta as conclusdes do

trabalho desenvolvido e sugestdes para trabalhos futuros.
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2  TECNICAS DE INSPECAO DE REDE ELETRICA

O sistema elétrico de distribui¢do convencional, geralmente opera em ambiente externo e
desta forma, esta exposto as condigdes do meio ambiente, como contaminagao por poeira de ruas
nao pavimentadas, residuos industriais e salinidade (GHOSH; CHATTERJEE; CHAKRAVORT]I,
2018). Quando a superficie de um isolador tem suas propriedades alteradas devido ao acimulo
destes residuos, esta superficie pode se tornar mais condutiva e com isto suscetivel a falhas, que
podem levar a desligamentos (PARK; MOTAI; YOON, 2017).

A localizacao de isoladores com possiveis avarias e a classificacao do tipo de problema ¢
dificil de ser realizada em uma inspe¢ao do sistema elétrico. Quando ocorre um desligamento do
sistema devido a descarga em um isolador, ¢ dificil, para a equipe de campo, identificar o isolador
defeituoso, devido a extensdo dos ramais de distribui¢cao. Além disso, na grande maioria das vezes,
apos o religamento do sistema, este volta a funcionar normalmente, até que as condi¢des ambientes
proporcionem o desenvolvimento de uma nova falha, no mesmo, ou em outro isolador. Desta
forma, o sistema pode se tornar vulneravel e perder sua confiabilidade (NGUYEN; JENSSEN;
ROVERSO, 2018).

Uma das formas de manifestagdes iniciais de falhas no sistema elétrico de poténcia sdo as
descargas parciais. Estas descargas sdo de pequena intensidade e ocorrem em dielétricos sujeitos a
um campo elétrico. As descargas parciais podem ocorrer de diversas formas, principalmente sendo
manifestadas internamente ou de forma superficial (STEFENON; MEYER, 2015).

No sistema de transmissao, as descargas parciais sdo conhecidas como efeito corona, que
ocorrem apds a ionizagdo do ar devido a alta intensidade do campo elétrico nas proximidades do
condutor. O efeito corona pode gerar interferéncias eletromagnéticas, ruido sonoro, formagao de
0zOnio, emissdao de radiacdo ultravioleta e geracdo de calor nas proximidades das linhas de alta
tensdo (KUFFEL; ZAENGL; KUFFEL, 2000).

A combinagdo destes efeitos pode causar perdas de energia elétrica, expressas em watts por
quilometro de linha, que podem ser insignificantes em boas condigdes climaticas. Contudo, podem
chegar a muitos quilowatts em mas condi¢cdes meteoroldgicas, como chuva ou alta umidade relativa
do ar (CORSO et al., 2018).

Como a distribuicdo de campo estd associada a geometria do local, a variagdo do design

deve ser analisada. Uma avalia¢do do projeto € importante para determinar uma possivel condi¢ao
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de vulnerabilidade (STEFENON et al., 2018). Por exemplo, uma amarracao de isolador realizada
de forma inadequada, pode aumentar a influéncia do campo elétrico e acelerar o processo de
degradacao nas proximidades da rede. Uma avaliagdo da influéncia do campo elétrico sobre um
isolador em perfeitas condi¢des de utilizagdo ¢ apresentada na Figura 1, utilizando o método de

elementos finitos.

Figura 1 - Potencial elétrico em isolador do tipo pino em boas condigdes de uso.

A 138x10*
x10*

Fonte: Stefenon et al. (2018, p. 2509).

Através da simulacdo de elementos finitos € perceptivel que um componente em boas
condig¢des de uso apresente uma distribuicdo linear de potencial elétrico e linhas de campo. Quando
uma falha no componente ¢ simulada, se acentuam as linhas de campo no local que indicam que

existe maior chance de ocorrer uma descarga elétrica (STEFENON; NIED, 2019).

2.1 PRINCIPAIS FALHAS

Os isoladores podem apresentar danos fisicos que podem comprometer sua capacidade de
1solagdo e com isto, seu funcionamento. Grande parte das redes de distribuigdo ficam instaladas
em ambiente externo e sem cobertura, com isto ficam expostas a variagdes ambientais que podem
causar a degradacao destes componentes (ZOELLER et al., 2017).

A desgradag@o pode ocorrer ao longo de vérios anos, podem ser encontradas rachaduras,
corrosao de suportes metalicos, contaminagao na superficie de componentes isolantes, e criacdo de

fungos e liquens nos isoladores e estruturas de suporte da rede (STEFENON; MEYER, 2015).
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2.1.1 Perfuracoes

Uma das falhas que podem ser encontradas em isoladores sdo as perfuragdes (ver Figura 2),
que podem ser geradas por frentes de sobretensdo muito rdpidas, de ordem de décimos de
microssegundos. Caso ocorram descargas de contorno, que aumentam a temperatura da superficie
do isolador, a umidade dentro das fissuras pode se transformar em vapor, aumentando a pressao
interna dos isoladores e podendo acarretar até em explosdes (STEFENON et al, 2017,

FERRARINI et al., 2016).

Figura 2 - Perfuracdo em isolador de composito.

Fonte: Brito (2017, p. 9).

Esta falha ¢ dificil de ser identificada em uma inspe¢ao visual, porque os furos geralmente
sdo0 pequenos e podem ficar escondidos sob o cabo e/ou amarragdes. Este defeito pode causar falhas
esporadicas no sistema elétrico de distribui¢do, levando a atuacao da protecao, desligando o sistema

(KALLA et al., 2016).
2.1.2 Descarga em banda seca

A descarga em banda seca ou arco de banda seca, ocorre na superficie de isoladores quando
ha corrente de fuga sobre uma superficie molhada. A corrente de fuga produz calor por efeito Joule,
que pode fazer com que a dgua evapore da superficie molhada. O aquecimento da superficie cria

partes secas que interrompem a corrente criando uma banda seca (YAMASHITA et al., 2019).
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Quando a banda seca esta em um local com potencial elétrico alto, podem ocorrer arcos
elétricos gerando assim descargas de banda seca. A ocorréncia das descargas de banda seca na
superficie de isoladores poliméricos pode causar a erosdo e trilhamento da sua superficie, reduzindo

assim a vida ttil destes componentes (ALBANO et al., 2016).

2.1.3 Erosao e trilhamento

O trilhamento é o processo que produz um caminho parcialmente condutivo através da
deterioracdo da superficie isolante, conforme apresentado na Figura 3. Isoladores poliméricos
suportam temperaturas inferiores que isoladores de vidro ou porcelana, desta forma as descargas
elétricas causam uma limitagdo em sua utilizagdo em ambientes externos com alta contaminagao.
A perda progressiva de material isolante pela acdo de descargas elétricas ¢ denominada erosdo

(KHAN; AMIN; AHMAD, 2017).

Figura 3 - Trilhamento em isolador polimérico.

Fonte: Costa, Ferreira e Neri (2007, p. 2).

2.1.4 Contaminagao

Com o passar do tempo a contaminagao fica incrustada (fortemente grudada) no isolador e
mesmo a a¢do da chuva ndo ¢ suficiente para remover estes residuos da superficie isolante. A

contaminagdo pode ser causada por residuos industriais, salinidade ou poeira de ruas nao
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pavimentadas, que ocorre principalmente em areas rurais (LI e al., 2017). Esta condi¢ao pode ser

visualizada na Figura 4.

Figura 4 - Isolador com superficie com contaminacdo incrustada.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Conforme apresentado por Stefenon et al. (2018), isoladores que possuem contaminagao,
tendem a ter maior condutividade superficial. Com o aumento da umidade a corrente de fuga pode
atingir valores elevados, e desta forma podem ocorrer descargas disruptivas, que danificam os
isoladores. A corrente de fuga pode ocorrer na superficie do isolador e internamente.

A contaminagdo de componentes isolantes ndo necessariamente representa uma falha na
qual os isoladores devam ser substituidos, porém a permanéncia desta caracteristica pode levar ao
desenvolvimento de outras falhas irreversiveis, nas quais os sistemas isolantes perdem suas
propriedades de isolamento e necessitam ser substituidos (MAVRIKAKIS et al., 2017).

Um isolador de porcelana ou vidro pode suportar altas temperaturas, com isto geralmente
pode suportar descargas dirruptivas. Esta propriedade faz com que os isoladores cerdmicos sejam
muito utilizados em redes de distribuigao e transmissao de energia elétrica. No isolador de material
polimérico, quando ocorrem descargas, pode ocorrer erosdo, que faz com que o componente perca
suas caracteristicas isolantes (STEFENON; MEYER, 2015).

A contaminacdo varia de acordo com o local onde a rede esta instalada. Em regides
litoraneas ha niveis mais altos de salinidade; em regides industrializadas pode ter maior presenga
de residuos quimicos na atmosfera. Em areas rurais pode haver residuos organicos e até residuos
quimicos como agrotdxicos ou fertilizantes, além disso, a poeira do solo pode acumular sobre a
superficie dos isoladores em locais que possuem ruas ndo pavimentadas (STEFENON; MEYER;

MOLINA, 2014).
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A contaminac¢ao de isoladores gera descargas de banda seca, que ocorrem de forma aleatéria
quando um filme aquoso gera uma pequena descarga que aquece o local. O aquecimento faz com
que haja uma pequena area seca e devido a diferenga de potencial ocorrem mais descargas neste
local (STEFENON et al., 2017).

No sul do Brasil, outro tipo de contaminag¢ao comum no sistema de distribui¢do € a presenca
de ninhos de passaros proximas aos isoladores, especificamente o Furnarius Rufus (Jodo de Barro).
Estes passaros constroem seus ninhos sobre as cruzetas e proximas aos condutores elétricos de
média tensdo. A aplicacdo de espagadores, que ndo permitem que passaros construam suas casas
proximas aos isoladores, tem se mostrado uma 6tima alternativa, visto que estes sdo de facil

instalagdo e ndo agridem o meio ambiente (STEFENON; MEYER, 2015).

2.1.5 Isoladores quebrados

Os isoladores instalados em locais abertos também ficam suscetiveis ao vandalismo. Tiros
de armas de fogo podem destruir a superficie de isoladores vidro ou porcelana e com isto sua
capacidade de isolacao. Um isolador com sua saia superior quebrada pode ser visualizado na Figura
5 a direita. Nesta figura o local da saia quebrada esté circulado em vermelho, de forma comparativa

um isolador em boas condi¢des de uso ¢ apresentado na mesma figura a esquerda.

Figura 5 - Isolador parcialmente quebrado por provavel vandalismo.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).
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Para localizagdo das falhas, ¢ realizada uma inspe¢do nos isoladores da rede elétrica.
Quando ocorre uma falha no sistema de distribuicdo de energia, a rede ¢ percorrida do inicio ao
fim procurando identificar, de forma visual, o local de ocorréncia do defeito. Se o defeito ndo for
localizado, é efetuado o religamento para restabelecimento da energia. E gerado um relatério de
inspe¢do que ¢ entregue ao centro de operagdo, que sistematiza a analise de defeitos para otimizar
a manutenc¢do da rede elétrica. A partir da inspecdo ¢é possivel determinar quais componentes tém
maior chance de desenvolver problemas, que podem prejudicar a continuidade no fornecimento de

energia elétrica (VELASQUEZ; LARA, 2017).

2.2 INSPECAO DE CAMPO DA REDE DE DISTRIBUICAO

Para melhorar a confiabilidade no sistema de distribui¢do de energia elétrica, uma das boas
praticas da concessionaria ¢ realizar inspegoes periddicas em sua rede, tanto na parte ativa quanto
da parte de isolamento. Na inspec¢ao de campo do sistema elétrico, uma equipe percorre o ramal
problematico, utilizando equipamentos e técnicas especificas como o ultrassom (MAHMOUDI;
MOUSSAVI; SHARIFIAN, 2017), processamento de imagem (LV et al., 2017), cdmera
ultravioleta (LI et al., 2017) e infravermelha (SHEN-PEI et al., 2017) visando encontrar indicios
de falhas (WANG et al., 2015).

Dentre os equipamentos de inspe¢do destaca-se o equipamento de ultrassom por ser
direcionavel, indicando qual isolador pode estar avariado. O equipamento gera um ruido audivel,
em que a interpretacdo depende da experiéncia do operador. Além disto, a habilidade do ouvido
humano depende de pessoa para pessoa, e isto torna essa andlise um tanto quanto subjetiva
(STEFENON et al., 2017).

A inspegao do sistema elétrico vem sendo aprimorada ao longo dos anos, através de técnicas
(HUI et al., 2018) e equipamentos (FREER; MANAHAN, 2018) que automatizam as tarefas do
operador (NASLE, 2017). Além da utilizacdo de equipamentos de alta tecnologia tem-se estudado
a aplicacao do processamento de dados nos sinais gerados pelos equipamentos de inspecao para
identificacdo de falhas (EIBAR ef al., 2018). Sistemas adaptativos que utilizam logica fuzzy
(KHAN; MOKHTAR; HUSSIN, 2015) ou redes neurais (FU et al., 2006; MAS’UD et al., 2017¢)

podem aprimorar ainda mais a classificagdo das condig¢des dos isoladores.
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As descargas parciais, do inglés partial discharges (PDs), que ocorrem no sistema de
energia elétrica, sdo indicios de que pode haver falhas de isolagio (GOMEZ et al., 2018). As PDs
podem ocorrer sem que haja uma falha que necessite de agdo corretiva, como por exemplo, em
componentes com contaminagdo sobre sua superficie, ou em amarracores de isoladores realizadas
de forma inadequada. Entretanto, antes que ocorra uma falha disruptiva, as PDs podem ser um forte
indicio de que existe uma condi¢do anormal no local (KHAN et al., 2018). As descargas parciais
geram ruido ultrassonico, radio interferéncia e efeito corona que podem ser detectadas por
equipamentos especificos.

Durante a inspe¢do de campo sdo utlizados diversos equipamentos para localizagdo de
falhas. Estes equipamentos tém suas particularidades e podem ser usados em conjunto durante uma
inspegdo elétrica (DONG et al., 2018). Dentre os mais comumente utilizados destacam-se os
detectores de radio interferéncia e ultrassom, e as cameras infravermelha e ultravioleta.
Atualmente, esses equipamentos tém evoluido para facilitar a realizagdo de inspecdes, existindo
equipamentos especificos que transforam a informacao ultrassoénica em imagem, auxiliando assim

o entendimento da resposta do sinal.

2.2.1 Radio interferéncia

A radio interferéncia (RI) pode ser detectada por equipamentos semelhantes aos utilizados
para sintonia de sinais de radiodifusdo. Contudo, a capacidade de deteccdo e sensibilidade destes
equipamentos € muito superior aos radios comuns, tornando possivel identificar falhas no sistema
elétrico com grande acurdcia (ALBARRACIN et al., 2015).

As RIs podem ser divididas em interferéncias irradiadas, que se propagam através de
campos eletromagnéticos e interferéncias conduzidas, que se propagam por meio de ligagdes fisicas
como cabos de alimentagdo ou dispositivos elétricos. No contexto deste trabalho, as fontes de RI
de interesse sdo as oriundas de descargas parciais que, quando ocorrem no ar atmosférico, sao
chamadas de descargas corona (ROCHA et al., 2019).

O medidor de RI é um receptor de radio que funciona como um voltimetro e esta ligado a
uma antena apropriada para captagdo do sinal a ser medido. As conexdes devem ser feitas com
cabos apropriados, para o casamento adequado de impedancias. O medidor possui um atenuador

em sua entrada, para proteger o equipamento de niveis de sinais mais elevados. O sinal ¢ filtrado
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apos passar pelo atenuador, assim sao bloqueadas as frequéncias fora da faixa de interesse. Apds
passar pelo atenuador o sinal € alterado para uma frequéncia intermedidria e amplificado para que
fique visivel na tela do equipamento. Por fim, o sinal passa por um circuito de amostragem e apds
isto ¢ apresentado para o operador (STEFENON; MEYER, 2015).

A grande dificuldade na utilizagdo desta técnica, ¢ que normalmente a antena do
equipamento que capta a radio infereréncia ndo ¢ direcional, o que dificulta a localizagdo exata da
falha. Geralmente a capacidade de deteccdo de falhas fica em torno de 30 a 50 metros do
equipamento, dependendo das caracteristicas do local e da presenca de outros ruidos que podem
dificultar a interpretacdo do sinal captado (MAS’UD et al., 2016).

A técnica de detecgdo de RI é normalmente utilizada em conjunto com outras técnicas
durante inspe¢des no sistema elétrico. Outras técnicas de detec¢do de PDs tém sido estudadas para
localizagdo de falhas no sistema elétrico e estas evoluiram juntamente com a capacidade do

processamento digital dos sinais (MAS’UD et al., 2017a).

2.2.2 Ultrassom

A inspecdo por ultrassom ¢ uma forma ndo destrutiva de localizar descargas parciais e pode
ser utilizada mesmo na presenca de interferéncia eletromagnética. Geralmente sdo utilizados
sensores de 20 kHz até¢ 100 kHz, em conjunto com amplificadores e filtros. Através da utilizacao
do ultrassom € possivel identificar defeitos de fabricacdo em isoladores, como rachaduras internas
ou materiais estranhos, ou falhas que ficam ocultas apds sua fabricagdo (STEFENON et al., 2019).

O equipamento de ultrassom tem sido vastamente utilizado em inspeg¢des do sistema
elétrico de poténcia devido sua direcionalidade, que torna possivel identificar pontos emissores de
ultrassom nas redes elétricas, de forma segura, a partir do solo. A direcionalidade ¢ obtida pelo uso
de uma antena parabodlica adequada, que converge os sinais obtidos para o microfone ultrassonico.
O ruido ultrassonico emitido por um componente em falha ¢ traduzido para um sinal audivel que ¢
interpretado pelo técnico de inspecao (STEFENON; MEYER; MOLINA, 2014).

A desvantagem na utilizacdo deste equipamento € que se necessita de um operador com
treinamento especializado e com experiéncia. Além disto, o ruido ultrassonico captado pelo

equipamento pode vir de outras fontes, como motores a combustio ou elétricos com escovas, o que
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torna necessario maior aten¢do do operador a fim de desconsiderar estes ruidos (STEFENON;
MEYER; MOLINA, 2015).

Durante a inspecdo a equipe especializada passa pelo ramal probleméatico e ao encontrar
indicios de uma falha faz as medi¢des, conforme pode ser visualizado na Figura 6. Nesta inspecao
um técnico esta avaliando o sinal ultrassonico de isoladores de distribui¢do em uma estrutura tipo

NI que possui acumulo de contaminacdo organica, como fungos e liquens.

Figura 6 - Inspe¢do do sistema de distribuicao por meio do detector de ultrassom.

2.2.3 Termografia

A camera termografica funciona a partir da medigdo de emissividade de radiagdo
eletromagnética na faixa infravermelha. A camera termografica ¢ utilizada com frequéncia para
inspe¢do de quadros elétricos de baixa tensdo, considerando que a sobrecarga ou o mau contato
pode causar pontos quentes nas instalagdes elétricas, que sdo facilmente identificados utilizando
este equipamento (DONG et al., 2018).

A camera também pode ser utilizada para localizar problemas de conexdo e emendas de

condutores, o que pode facilitar a identificagdo de problemas em inspe¢des no sistema elétrico.
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Para localizacao de pontos quentes sdo avaliadas frequéncias abaixo da capacidade de visualizagao
do ser humano, que tém espectro correspondente ao infravermelho (FERRARINI et al., 2016).

A camera capta a radiacao infravermelha que ¢ emitida por objetos sob inspecao e
transforma, em um sinal elétrico que ¢ apresentado na tela do equipamento e mensurado através da
variagdo de cor da imagem. Com base na imagem gerada pela camera termografica, pode ser
realizada a prevengdo de falhas com substituicdo de componentes ou manutencdo em locais que
apresentam variagoes de temperatura desconformes dos padrdes (LIU et al., 2017a).

Durante inspecdes no sistema elétrico de distribuicao utilizando a camera termografica,
como pode ser visto na Figura 7, percebe-se dificuldade de localizar problemas em isoladores pois
nem sempre esses problemas se manifestam em forma de calor. Este equipamento ¢ utilizado em

inspecdes do sistema elétrico principalmente para avaliacdo de transformadores e conexdes

elétricas (STEFENON; MEYER, 2015).

Figura 7 - Inspecdo do sistema de distribui¢@o através da camera termografica.

g

Fonte: Elaborada pelo autor (20‘14).

O aquecimento dos componentes oculta as falhas e como estas ndo sdo facilmente
diferenciaveis, a utilizagdo da camera termografica se mostra pouco eficiente na identificagcdo de

defeitos em isoladores (STEFENON; MEYER; MOLINA, 2014).
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2.2.4 Radiacao ultravioleta

A camera ultravioleta (UV) que também ¢é conhecida como camera corona, t€ém a
capacidade de detectar radia¢do na faixa ultravioleta. A camera corona ¢ baseada na deteccao de
radiagdo ultravioleta que ¢ gerada pelo processo de ionizagdo/de-ionizacdo do ar em proximidades
dos sistemas elétricos. Inicialmente as cameras ultravioletas tinham sua imagem prejudicada por
estarem suscetiveis a interferéncia de radiacao da luz solar.

Atualmente sdo utilizadas técnicas para evitar a interferéncia da radiagao solar, utilizando
uma largura de onda entre 240 e 280 nm, tornando possivel a visualizagdo da luz ultravioleta
advinda de outras fontes, como as provenientes de pequenas descargas elétricas, que tipicamente
ocorrem onde ha maior intensidade de campo elétrico. Utilizando os filtros adequados existem
cameras que podem ser utilizadas durante o dia e durante a noite (ZHANG; MENG, 2019).

A imagem ¢ gerada no equipamento com uma sobreposi¢cdo de pontos brancos sobre o
espectro visivel, indicando onde ocorreu a emissdo da radiagdo ultravioleta naquele local

(STEFENON; MEYER, 2015), como pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 - Isolador sendo avaliado em laboratdrio por meio da camera ultravioleta.

Fonte: Elaborada pelo autor (2016).

Existe interesse sobre o estudo do efeito corona pelas concessiondrias, tendo em vista que
esta pode causar a deterioracdo em equipamentos € com isto descontinuidade no fornecimento de
energia elétrica. A detecg¢do de corona através de UV € uma forma de inspecao indireta, pois ndo ¢

necessario o contato com a rede. O equipamento pode ser utilizado em redes de distribuicao de
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média tensdo ou no sistema de transmissdo, sendo necessario utilizar lentes adequadas para cada
necessidade.

Um ponto importante a ser mencionado em relagdo as cameras € que um componente que
possui alta intensidade de campo elétrico ndo necessariamente caracteriza uma falha. Os
componentes do sistema elétrico sdo projetados para trabalhar em niveis altos de campo elétrico.
Os eletrodos de sacrificio, por exemplo, sdo projetados para receber alta intensidade de campo

elétrico e ndo representam defeitos (COETZER; LEUSCHNER, 2016).

2.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os equipamentos utilizados em inspe¢des do sistema
elétrico de poténcia. Foi discutido sobre as falhas encontradas em ramais de distribui¢ao que podem
resultar em desligamentos da rede elétrica. Tipicamente o processo de inspe¢do ¢ “humano”, e a
automacao da classificacdo do que o instrumento mede pode auxiliar na identificagdo de falhas. No

proximo capitulo serdo apresentados os modelos utilizados para classificagdo de padrdes.
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3 CLASSIFICACAO DE PADROES

Neste capitulo serd apresentado o estado da arte em relagdo a classificacdes de padrdes.
Inicialmente ¢ discorrido sobre as técnicas utilizadas para extragao de caracteristicas do sinal
avaliados nesta tese. ApOs a extragdo de caracteristicas, sdo apresentados os modelos de
inteligéncia artificial aplicados para classificacao das condi¢des dos isoladores analisados. Por fim,

os métodos de otimizacao e configuragdo do modelo sao comentados.

3.1 CRITERIOS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO PARA CLASSIFICACAO

Existem varias maneiras de avaliar o desempenho de um algoritmo para classificagao.
Geralmente, as métricas sao derivadas de informagoes obtidas da matriz de confusdo. Nesta matriz
se leva em consideracdo o frue negative (TN), true positive (TP), false negative (FN) e false

positive (FP). Com isso, a acuracia (acc) € calculada conforme:

TP + TN
TP+ FN+ FP+ TN’ M

A precisdo (pr) € a fracdo de instancias relevantes entre as instancias recuperadas
(SOKOLOVA, LAPALME, 2009), que pode ser estimada por:
TP
" TP+ FP 2

A recordacdo (re) também ¢ conhecida como sensibilidade, sendo a fracdo de instancias

acc =

pr

relevantes que foram recuperadas, calculada por:
TP
“TP+FN’ (3)

A medida adotada para avaliag@o da precisdo da classificagdo do algoritmo proposto ¢ a f-

re

measure que ¢ definida como a média harmodnica ponderada das métricas, chamada precisao e
recordacdao (BALLABIO; GRISONI; TODESCHINI, 2018). A partir da precisao e da recuperagao,
o f~measure (Facc) ¢ dado pela equagdo:

1+ yt?
ERRPY i (4)

pr re

Facc =

em que yt € [0, o] determina o trade-off entre pr e re. Neste trabalho, o trade-off utilizado foi
yt = 2.
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3.2 SEGMENTACAO E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Considerando que os dados que sao irrelevantes para analise aumentam o tempo de
treinamento e reduzem a precisdo no modelo, a selegdo correta dos dados de entrada torna a
constru¢do da rede eficiente e otimiza o modelo. Muitas abordagens t€ém sido estudadas para
encontrar as caracteristicas de entrada mais influentes como a partial least squares regression,
genetic algorithm correlation analysis. Contudo, estes modelos ndo sao adequados para aplicagdes
mais complexas (JIA et al., 2016).

Para divisdo do sinal em segmentos menores, o0 método de segmentagdo bottom-up avalia
quando o sinal comeca a melhorar a aproximagao e atende o critério de parada. Nesta tese, o critério
de parada para o treinamento dos modelos analisados, foi que o algoritmo atingisse o erro minimo
desejado ou o maximo de iteragdes definido. A partir da segmentacdo, cada conjunto de

informagoes que for extraido ¢ considerado uma amostra de sinal.
3.2.1 Espectro harmonico

A transformada de Fourier converte um sinal f(x) de seu dominio original (tempo) para o
dominio da frequéncia f. Dentro desta perspectiva, a transformada de Fourier no dominio do tempo

¢ obtida através de (5):

fon= | f@eond, )

em que,
wy, = 2nf . (6)

Neste trabalho, a caracteristica de frequéncia do sinal ¢ utilizada para identificagdo de uma

condicdo, seja esta normal ou em falha. O algoritmo utilizado para este fim ¢ obtido a partir da fast

Fourier transform (FFT), obtida por:

n-1
1 )
FFT = - xzzof(x).e_ﬂ”/". (7)

Este tipo de andlise técnica de compactacao do sinal como downsample reduz a qualidade
do sinal e compromete sua andlise harmonica. A média mével também ndo pode ser utilizada pois

exclui as frequéncias mais elevadas e com isto reduz a qualidade do sinal. Para padronizacao de
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analises ¢ realizada uma ponderagao em porcentagem em relagdo a frequéncia fundamental do sinal
audivel gerado pelo equipamento de ultrassom, conforme apresentado na Figura 9.

A fim de padronizar a analise e ter divisoes de tempo homogéneas entre as comparagdes o
sinal precisa ser segmentado. Neste trabalho, os dados foram segmentados a cada 4.800 pontos,
correspondente a 0,1 segundo de aquisi¢do, com uma taxa de aquisi¢ao de dados de 48 kHz. Optou-
se por esta segmentacdo, em vista que dentro desta janela de tempo de aquisicdo, € possivel avaliar

toda a variagao do sinal.

Figura 9 - Transformada rapida de Fourier do sinal gerado pelo equipamento de ultrassom
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Para validagdo de resultados, foram avaliadas 250 respostas de FFT deslocadas 10 pontos
de medi¢ao em cada sinal, em relagdo ao treinamento da rede. Devido a caracteristica ndo linear
do sinal, seu espectro harmdnico também ¢é varidvel. Entretanto, de forma global dentro de uma
faixa, em relacdo a frequéncia fundamental, ¢ possivel realizar a analise destas relacdes de
frequéncia para cada condig@o do isolador.

Polisetty, Jayaram e El-Hag (2018) realizaram uma andlise para classificacio de PDs
baseadas na FFT a partir das frequéncias de 60 Hz, 120 Hz e 180 Hz. A partir da utilizagdo da FFT
se obteve uma precisdo global de 91%. Analisando os trabalhos de Stefenon, Meyer e Molina
(2014; 2015) os resultados se mostram promissores para analise de falha utilizando FFT.

Uma analise global do sinal produzido por isoladores de porcelana em estado de falha ¢
apresentada no trabalho de Park, Motai e Yoon (2017). Este trabalho comprova que a técnica
acustica com rede neural pode ser usada com alta precisdo para diagnosticar o estado dos
isoladores. A partir dessa premissa, um estudo de técnicas avangadas pode ser uma excelente

maneira de automatizar inspegoes elétricas.
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3.2.2 Transformada wavelet

Para extracdo de caracteristicas a transformada wavelet utiliza janelas deslizantes ao longo
de intervalos de tempo e decompde uma funcdo com base em uma série temporal, através da
decomposi¢ao em diferentes niveis de resolugdo e escala. A transformada wavelet pode ser definida

como.

W(a,b) = f:f(t) Ilalw*(t;b> at, ®)

sendo que a e b sdo parametros reais da funcao:

1 t—>b
Ya,b(®) = m‘“( ) ©)

Esta transformada pode ser reescrita como o produto interno das fungdes f(t) e Ya, b(t):

W(a,b) =f f(t)Ya, b(t)dt. (10)

onde a fun¢do Y ¢ a fun¢do principal e a fungdo Ya, b(t) é a fungdo secundaria. O pardmetro b
indica que a funcdo foi transladada no eixo de ¢. O pardmetro a gera uma mudancga de escala, que
pode aumentar quando a>/, ou diminuir quando a</. Uma das grandes vantagens na utilizagao da
transformada wavelet ¢ sua capacidade de manipular dados e extrair recursos ou caracteristicas
compactadas da funcdo (MALANGE, 2010).

A partir da discretizacdo da transformada wavelet, o wavelet energy coefficient (WEC) leva
em consideragdo as informagdes de ambos os lados do espectro. O WEC ¢ obtido apos o sinal ser
decomposto pela discrete wavelet transform (DWT) ou pelo wavelet packets transform (WPT). O
WPT ¢é uma generalizagdo da transformada wavelet que € superior ao DWT por oferecer uma
melhor resolucdo na regido de alta frequéncia. Conforme Tiwari e Shukla (2002, apud MALANGE,
2010, p. 80), usando o DWT *“¢ possivel uma analise muito mais eficiente, pois se escolhe apenas
um conjunto de escalas e posi¢des para realizagdo dos calculos, sendo que as escalas e as posicoes
sdo escolhidas em poténcias de dois”.

O WPT realiza em cada iteragdo uma nova decomposicao de toda abordagem e detalha os
coeficientes das iteragdes anteriores. Com isto o numero de coeficientes obtidos depende de

quantas decomposi¢des foram realizadas. No WPT ¢ realizado uma decomposicao da wavelet
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ortogonal em varios niveis de nds wavelet packet (WP) formando uma estrutura de arvore através
da divisao dos coeficientes de aproximagdo (KUMAR et al., 2018).

Apos esta divisao, um vetor de coeficientes de aproximacao e um vetor de coeficientes de
detalhe ¢ obtido. A informacao perdida nas aproximagdes ¢ capturada nestes coeficientes e um
novo vetor ¢ gerado, sendo que detalhes sucessivos ndo sdo reanalisados (LAINE; FAN, 1993).
Inicialmente ¢ realizado o wavelet packet decomposition (WPD), que retorna a uma arvore binaria

completa de pacotes, neste caso, para trés niveis conforme Figura 10.

Figura 10 - Arvore de pacotes wavelet.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
A fungdo wavelet packet pode ser descrita da seguinte forma:
Wi, () = 2¢2W™ (2%t — b), (11)

onde a ¢ o parametro de escala e b ¢ o parametro de translacdo e n representa a oscilagdo do
parametro. As duas primeiras fun¢cdes WP paran = 0 e n = [ sdo:

Woo(t) = @(t), (12)

Wo,o(t) = ¥ (b), (13)
representando, respectivamente, a fun¢ao de escala e fung¢ao principal. Outras fungdes para n =

2,3,..., N sdo definidas pelas relagdes:

W) =VZ ) o (W], (2t — b), (14)
b

WEE () =2 ) w(b)W, (2t~ b), (15)
b
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onde o(b) ¢ um filtro passa-baixo e w(b) é um filtro passa-alta, que estdo associados a fungéo de
escala predefinida e a fungdo principal. Os coeficientes WP Q7 (k) podem ser calculados usando o

produto da fungdo x(t) para cada fun¢do de WP, conforme a equagio:

Qg&)szx@NM&dt (16)

Cada coeficiente WP ¢ especifico com um nivel de resolugdo de frequéncia, associado com
um parametro de escala e um parametro de oscilacdo. A transformada wavelet decompde somente
os componentes de baixa frequéncia, enquanto o WPT decompde todos os componentes em todos
os niveis e nos. Desta forma, o WPT resulta em componentes de alta e baixa frequéncia, também
chamados de aproximagao passa-baixa e passa-alta (GAN et al., 2016).

Para realizagdo de classificacao utilizando o WPT, alguns conceitos sdo necessarios como
entropia, energia e variagdo, e serdo utilizados no céalculo dos coeficientes do WP. Dentre estes
conceitos, a energia ¢ utilizada para discriminar diferentes classes, em vista que contém a
informagdo da falha e sua flutuagdo em um componente especifico que corresponde a ocorréncia
de uma falha especifica. O sinal é decomposto em a niveis, resultando em subespagos ortogonais,
e desta forma, a componente de frequéncia pode ser calculada a partir da seguinte equagao:

ER = ) [P a7

b

Para normalizagdo da energia em cada banda de frequéncia, o percentual de distribuicao do
componente de energia ¢ definido pela seguinte equacao:
Bl ER (18)
Bt Y21 ED

A energia relativa do vetor demonstra o desenvolvimento da frequéncia pelo tempo em

eq

subespacos da baixa para alta frequéncia. Cada n6 pode ser considerado um recipiente e a mudanga
de padrao na distribuicao formara o fluxo de energia, e esta distribuicao de energia revela o padrao
a ser identificado (GAN et al., 2016).

Para que o melhor valor desta arvore de pacotes seja obtido ¢ determinado o valor binario
otimo. Desta forma, ¢ calculada uma sub-arvore 6tima em relacdo a arvore inicial, conforme pode
ser visualizado na Figura 11, com base no critério de entropia. Dependendo da aplicagdo, a arvore
resultante pode ser muito menor que a arvore inicial. Esta técnica € aplicada considerando que o
objetivo ¢ encontrar um critério minimo para que o algoritmo seja computavel e eficiente (HAO,

et al., 2018).
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Figura 11 - Arvore 6tima de pacotes wavelet.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Os coeficientes utilizando a wavelet packet coefficients (WPC) sdo armazenados a partir da
entropia de Shannon, e por fim sdo reconstruidos para gerar o sinal filtrado, conforme apresentado
na Figura 12. A utilizacdo do WPT permite uma reducdo do sinal de entrada em relagdo ao tempo
e frequéncia, contudo este método nao ¢ recomendado para andlise de harmdnica, pois reduz a

capacidade de analisar as altas frequéncias (ZHAO, et al., 2019).

Figura 12 - Comparagao do sinal original e sinal reconstruido utilizando WPT.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

O WPC pode ser utilizado para representar quantitativamente distribui¢des dos coeficientes
obtidos pelo WPT baseado na entropia de Shannon, e combina ambas as caracteristicas do sinal
(GRAPS, 1995). Com isto, estas caracteristicas podem ser utilizadas de forma eficaz como base
para o treinamento do problema de classificacao.

A entropia de Shannon descreve o conteudo de energia de um sinal através da distribui¢ao
dos niveis de amplitude de um sinal. A defini¢cdo da incerteza probabilistica, proposta por Shannon

(1948), utiliza o tratamento probabilistico através da fun¢do logaritmica,
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T(P1) s Pn) = —Zpi log(py), (19)
i=1

em que p; ¢ a probabilidade de ocorréncia de um evento i.

A equacao pode ser vista como uma extensao da entropia estatistica de Boltzmann-Gibbs,
e desta forma, em um sistema macroscopico, leva-se em consideragdo sua parte microscopica. Com
isto, a entropia passa a indicar a incerteza probabilistica de uma distribuicdo de probabilidade,
sendo denominada entropia de Shannon (SHANNON, 1948, apud NASCIMENTO, 2013, p. 1).

A extracdo de caracteristicas € parte central de um processo de classificacao bem sucedido.
Em Lasalvia et al. (2015) a utilizagdo do wavelet energy coefficients gera uma média de precisao
de resultados de apenas de 82,14%, enquanto utilizando o spectral subband centroid energy vectors
o valor de precisao ¢ de 98,63%. Por este motivo, além da extragao de caracteristicas, métodos que
reduzem as dimensdes e selecionam os parametros Otimos melhoram as capacidades de

classificagao do modelo.
3.2.3 Reducao das dimensoes

Utilizando a principal component analysis (PCA), as caracteristicas de entrada do algoritmo
sdo extraidas com a equaliza¢do de histograma. PCA ¢ um procedimento matematico que reduz
variaveis ndo correlacionadas e encontra varidveis que representam a maior variabilidade possivel
nos dados. Através do método PCA, ¢ realizada uma redugdo nas dimensdes do conjunto de dados,
mantendo as principais caracteristicas comparadas aos conjuntos maiores, 0 que ¢ uma maneira
eficiente de reduzir o custo computacional (AIT-SAHALIA, 2018).

O PCA gera um numero de variaveis igual ou inferior ao conjunto original. O primeiro
componente desta transformacdo tem a maior variancia possivel e os componentes seguintes t€ém
as maximas variancias sendo ortogonais as componentes anteriores, sendo que os componentes
principais sdo independentes somente se os dados foram normalmente distribuidos (GAJJAR;
KULAHCI; PALAZOGLU, 2018).

O PCA pode ser aplicado para avaliar a variancia dos dados e desta forma extrair as
caracteristicas fundamentais de um sinal. Para um conjunto de dados multivariados, o PCA pode
ser visto como uma representagdo do sinal original de seu ponto mais informativo, de forma que

sua dimensionalidade ¢ reduzida. O calculo do PCA ¢ realizado pela decomposi¢do em autovalores
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de uma matriz de covariancia, apds centralizar os dados em cada atributo (FEBRERO-BANDE;
GALEANO; GONZALEZ-MANTEIGA, 201 7).

Os resultados do célculo do PCA sdo obtidos em termos de pontuacao de componentes e
carregamento, sendo que o peso de cada variavel deve ser multiplicado para se obter a pontuacao
do componente (BRO; SMILDE, 2014). Para exemplificar esta aplica¢do, a Figura 13 apresenta o
PCA aplicado a 4 condigdes de isoladores (limpo, contaminado, furado e quebrado). As trés

componentes apresentadas neste caso t€ém 98,96% da variancia total do sinal.

Figura 13 - PCA aplicado sobre 4 condi¢des de isoladores.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Estas componentes representam as caracteristicas extraidas do sinal. Para a resolugdo do
PCA, um conjunto de dados ¢ selecionado e os valores de média, varidncia e covariancia sao
calculados (VALPOLA, 2015). A variancia V; de cada variavel ¢ definida como o desvio quadratico

médio de seus valores em torno da média e pode ser expressa como:

1 n
Vi=——3 Z im — ). (20)
m=1

A covariancia Cy, representa o grau de correlagdo linear entre as variaveis, expresso por:

1
n—1

Cix = Z YVim = ¥ Vkm — Vi), 1)
m=1

sendo y;,, o valor da varidvel no objeto m, y, a média do valor da variavel, yy,, o valor da variavel
k no objeto m, y,, a média do valor da variavel k.
A partir da covariancia, os autovalores e os correspondentes autovetores dessa matriz sao

calculados, com isto os componentes principais sdo obtidos baseados na variabilidade percentual
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cumulativa. Os fatores com valores proprios mais altos sdo selecionados e calcula-se os indicadores
de avaliacdo de cada fator. Por fim, as caracteristicas influentes sdo escolhidas com base na
avaliacdo de indicadores considerando os fatores mais significativos (LEDOIT; WOLF, 2015).
ApoOs a extragdo de carateristicas, a validagcdo cruzada ¢ utilizada para validar a capacidade de

generalizagao do modelo com base em seu conjunto de dados.

3.3 VALIDACAO CRUZADA

A validagdo cruzada ¢ amplamente utilizada para problemas de predi¢ao, onde se avalia
uma previsdo com base em um conjunto de dados distintos ao conjunto utilizado para o treinamento
da rede. A aplicacdo desta técnica visa estimar o quio preciso ¢ o modelo, ou seja, avalia o
desempenho do modelo com um novo conjunto de dados (GRIMM; MAZZA; DAVOUDZADEH,
2017).

Na validagdo cruzada os dados sdo particionados em subconjuntos mutuamente exclusivos,
onde parte dos subconjuntos sao usados para a estimagdo dos parametros do modelo (treinamento
da rede) e os subconjuntos restantes sao utilizados para validacdo ou teste do modelo (ROBERTS
etal., 2017).

O método k-fold de validagao cruzada consiste em dividir o conjunto total de dados em &
subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho. Um subconjunto ¢ utilizado para teste e
os conjuntos restantes sdo utilizados para estimacdo dos parametros. O procedimento de avaliagao
da acurécia ¢ realizado k vezes de forma circular para o subconjunto de teste (BISGIN et al., 2011).

A Figura 14 mostra o esquema de particionamento e execu¢do do método k-fold com k = 4.

Figura 14 - Método k-fold de validagdo cruzada para k =4.

k1 k2 | k3 | k4

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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A partir da extracdo de carateristicas e validacdo do conjunto de dados, sdo utilizados
modelos classificadores baseados em redes neurais artificiais. Estes modelos sdo empregados com
o intuito de determinar quais isoladores estdo avariados e precisao ser retirados do sistema elétrico

de poténcia.

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A identificacdo de padrdes e utilizagdo de algoritmos com implementagao matematica vem
avangando com o passar dos anos, desde quando Mcculloch e Pitts (1943) desenvolveram um
modelo matematico de um neurdnio bioldgico que revolucionou este tipo de analise. Este modelo
computacional ¢ inspirado no sistema nervoso central de animais, que ¢ capaz de reconhecer
padrdes. Em seu trabalho “the general and logical theory of automata”, Von Neumann (1951)
aplicou a técnica e conseguiu simular um organismo vivo que foi um grande avang¢o na época.

Com o intuito de melhorar as RNAs, Hebb (1957) criou uma variag@o no peso das entradas
dos neuronios que melhora a eficiéncia do algoritmo. Esta técnica ficou conhecida como regra de
aprendizagem de Hebb ou aprendizagem Hebbiana. Partindo destes principios surgiu a inteligéncia
artificial que tenta simular o comportamento de um ser humano (MINSKY, 1958).

Rosenblatt (1958) criou o sistema Perceptron, que foi baseado na necessidade da maquina
ter capacidade de interpretar informagdes sobre o mundo fisico, de forma que a informacao seja
lembrada e o comportamento seja reconhecido. Em teoria criou-se um sistema nervoso hipotético.

Na rede Perceptron ¢ possivel prever curvas de aprendizado, onde a compreensdo do
sistema cognitivo ¢ baseada em uma abordagem estatistica quantitativa, podendo classificar
padrdes linearmente separaveis. Esta técnica ¢ um tipo de rede neural que funciona como
classificador linear, mapeando uma entrada x para um valor de saida através de uma matriz
conforme equagao (22), para saida unipolar.

1 net; >0,
f(net;) = f(Z X; . wij + 9i> = { 0 net; 0. (22)
i

Em (22) w;; € um vetor de peso real de cada entrada, x;. w;; € um produto escalar de uma
soma com 0s pesos € 0; ¢ a inclinagdo, ou seja, o bias que ndo depende do valor de entrada. Com
isto o somatdrio ¢ a combinacdo linear das entradas ponderada pelos pesos (ROSENBLATT,

1958), conforme pode ser visualizado na Figura 15, em que x, representa o bias.
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Minsky e Papert (2017) mostraram que inicialmente a técnica de Perceptron ndo era capaz
de detectar paridade, conectividade e simetria, com isto a rede ndo seria capaz de resolver
problemas “dificeis”. Foi provado o teorema mostrando que assim como uma camada de entrada
se torna grande suficiente para apresentar classes geométricas importantes, o numero de nos do

Perceptron também se torna casualmente grande (GARSON, 1998).

Figura 15 - Perceptron de camada unica com peso de entradas.
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Fonte: Traduzido de Tarassenko (1998, p. 10).

Para Tarassenko (1998) o sucesso na utilizacdo da rede neural depende de quanto
conhecimento sobre o problema pode ser utilizado para realizar o treinamento da rede. Um estudo
detalhado sobre as técnicas de aprendizagem da maquina e formas de organizagcdo e memoria foi
apresentado por Stracuzzi (2006) em seu trabalho “scalable knowledge acquisition through

’

cumulative learning and memory organization”.

3.4.1 Adaline

O adaptive linear element (ADALINE) ¢ uma generalizagdao do algoritmo de treinamento

do Perceptron. Este procedimento se da pelo célculo do least-mean-square (LMS) também
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conhecido como a regra delta. A regra delta usa um custo ou fungdo de erro com base nas diferencas
do erro para ajustar os pesos (KROSE; VAN DER SMAGT, 1996).

O LMS contém os valores de todos os pesos que minimizam a fun¢do de erro por um
método chamado gradiente descendente, que sera explicada ao decorrer deste trabalho. A idéia é
fazer uma mudanc¢a no peso proporcional ao negativo da derivada do erro, conforme medido no
padrdo atual em relacdo a cada peso (XU, 1993).

A principal diferenga da regra de treinamento do Perceptron ¢ a forma como a saida do
sistema ¢ usada na regra de aprendizado. O Perceptron gera diversas retas para separar linearmente
os dados, enquanto através do Adaline é encontrada apenas uma reta dtima para esta divisdo. Desta
forma o ADALINE ¢ menos suscetivel a ruidos (KROSE; VAN DER SMAGT, 1996).

Rumelhart, Hinton e Williams (1985) propuseram um algoritmo com novo procedimento
de aprendizagem através de retropropagacao, que sera explicado em detalhes na proxima secgao.
Através deste algoritmo, € possivel treinar redes alimentadas com multiplas camadas. O algoritmo
¢ baseado na corre¢do do erro e pode ser visto como generalizagao do algoritmo LMS, que serve

como base para filtragem adaptativa linear.

3.4.2 Perceptron multicamadas

O multilayer perceptron (MLP) ¢ dividido em camada de entrada, camada intermedidria ou
“oculta” e camada de saida, conforme pode ser visto na Figura 16. Os neur6nios tipicamente t€ém
como suas entradas os sinais das saidas precedentes, constituindo a caracteristica de feedfoward
(WIDROW; LEHR, 1990).

A partir desta logica, a rede MLP possui fungdo de ativagdo nao linear e com isto pode ser
diferenciavel em qualquer ponto. Sua implementagdo pode ser dada através da ndo linearidade
sigmoide! (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). A escolha da fungio tem motivagio
biologica, tendo em vista que procura levar em conta a fase refrataria de neurdnios reais. Caso nao
houvesse existéncia de ndo linearidade a relagdo da entrada da rede poderia ser reduzida a um

Perceptron camada unica (CYBENKO, 1989).

[Pt
S

'As fungdes sigmdides sdo chamadas desta forma, pois seus graficos sdo em forma de
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O calculo para o neurdénio do MLP requer o conhecimento da derivada da fungdo de

ativacdo. Para esta existir ¢ necessario que a funcdo seja continua, ou seja, a diferencialidade ¢ a

unica exigéncia que a fun¢ao de ativagdo deve satisfazer. Uma funcao de ativacao nao linear, deve

ser continuamente diferenciavel (NIED, 2007).

Figura 16 - Estrutura de um Perceptron multicamadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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A rede MLP tem camadas de neurdnios escondidos que capacitam a rede a aprender tarefas

complexas extraindo progressivamente as caracteristicas significativas dos padroes de entrada e

possui um alto grau de conectividade determinado pelas suas sinapses (elos de conexdes). E

possivel modificar a rede apenas alterando sua conectividade através da mudanga do niimero de

sinapses e de seus pesos (NIED, 2007).

A aprendizagem da rede MLP por retropropagacdo consiste em duas etapas, a programagao

e a reprogramacao. Na programacao ¢ aplicado um padrao de entrada de ativagdo nos nos das

camadas da rede e seu efeito se propaga através das camadas. Na tltima camada, um conjunto de

saidas ¢ produzido como resposta real da rede. Na etapa de programacao todos os pesos sinapticos

da rede sdo fixos, € na reprogramacao (passo reverso), os pesos sinapticos sao ajustados de acordo

com a regra de supervisdo (treinamento) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985).

O algoritmo backpropagation (BP) ajusta os pesos das conexdes repetidamente para

minimizar a diferenca entre o vetor de saida real da rede 7; e a saida desejada y; e com isto produz

um sinal de erro, apresentado em (23).
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e;(n) =y;(m) —y:(n). (23)

O sinal de erro ¢ propagado para tras através da rede, contra a direcdo das conexdes
sinapticas, com isso os pesos sdo ajustados para que a resposta real se aproxime da resposta
desejada de forma estatistica. Desta forma, as unidades ocultas que nao fazem parte da entrada ou
da saida se tornam caracteristicas importantes do algoritmo e a regularidade da tarefa € obtida pelas
interagcdes dessas unidades. A partir desta capacidade, a programagdo reversa supera métodos
simples de convergéncia (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

O algoritmo BP utiliza uma aproximagao semelhante em raciocinio a usada na derivagao
do algoritmo LMS para minimizar erro, ou seja, os pesos sdo atualizados de padrao em padrao até
formar uma estimativa da alteragdo real que resultaria na modificagdo dos pesos baseada na
minimizag¢do da fung¢do custo. De forma resumida, se busca a direcdo da minimizagao do erro para
o ajuste do peso na saida do neurénio.

O uso do algoritmo BP implica na determinagdo de um ganho ou taxa de aprendizagem para
o treinamento. A escolha do ganho deve ser feita com cuidado. Se o ganho for grande o aprendizado
pode ser rapido, mas pode se tornar instavel. Por outro lado, se o ganho for pequeno, o tempo de
treinamento pode se tornar muito longo. Este problema se torna ainda mais complexo se considerar
inicializacdes diferentes para os pesos da rede e diferentes topologias de MLP. Um bom ganho
para uma rede ndo ¢ necessariamente bom para outra.

O algoritmo BP fornece uma aproximagdo para a tragetdria no espaco dos pesos que pode
ser calculada pelo método da descida mais ingrime. Assim, uma pequena taxa de aprendizagem
causa pequenas variagcdes nos pesos sinapticos € com isto torna a aprendizagem lenta. Uma forma
de resolver este impasse ¢ modificar a regra delta, incluindo o termo momento (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986). A aprendizagem por retropropagagdao pode proceder de duas
formas:

¢ De modo sequencial, a partir de uma iteracdo, constituido de N exemplos de treinamento,
onde a atualizacdo dos pesos ¢ realizada apos a apresentagdao de cada exemplo de treinamento. O
modo sequencial é popular para uso na aprendizagem por retropropagacdo por ser simples de
implementar e fornecer solucdes efetivas para problemas complexos.

e Por lote, onde o ajuste dos pesos € realizado apos a apresentacdo de todos os exemplos

de treinamento que constituem uma iteragao.
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Uma caracteristica do algoritmo BP baseado no gradiente ¢ a possibilidade dele parar o
processo de treinamento em minimos locais onde os gradientes sdo proximos a zero ou nulos. Estas
caracteristicas sao devido a formulagdo do método de gradiente descendente ou regra de cadeia
(LEUNG; HAYKIN, 1991).

Uma fungao real no dominio de x tem um ponto x* de minimo global se:

f(x) < f(x) para Vx. (24)
Um ponto x* ¢ um minimo local (fraco) se existe uma vizinhanga Nt de x* tal que:
f(x*) < f(x) para x€ Nt (25)

Um ponto x* &€ um minimo local estrito (forte) se existe uma vizinhanga Nt de x* tal que:
f(x*) < f(x) para x€Nt, com x+x". (26)

Em vista que o algoritmo BP possui uma convergéncia lenta que depende das condicdes
iniciais e héd possibilidade de o processo convergir para regides de minimos locais, foram
desenvolvidas variagdes deste algoritmo com o objetivo de corrigir ou minimizar suas deficiéncias.
Alguns algoritmos implementam técnicas de ajuste da taxa de aprendizagem, como no trabalho de
Silva e Almeida (1990) que ¢ utilizada uma taxa de aprendizagem para cada conexdo. Com isto, a
taxa ¢ adaptada em fung¢des do sinal de gradiente do erro no instante atual e no anterior.

A técnica MLP ¢ aplicada no trabalho de Mas’ud et al. (2017b) e a precisao do algoritmo
chega até 96%. No trabalho de Mas’ud et al. (2017c¢) a eficiéncia do algoritmo para localizacao de
PDs chega a 98% em um problema equivalente. Em Mas’ud ef al. (2017a) aplicando o algoritmo
ensemble-boosting (EBA) a deteccdo de padrdes em PDs chega a 97% e prova-se que este
algoritmo ¢ superior aos algoritmos classicos baseados em inteligéncia artificial. Neste trabalho
sao usados 20%, 50% e 80% do total de dados adquiridos para o treinamento utilizando a funcao
de ativagao tangente hiperbdlica.

Outra técnica para aprendizagem de redes neurais € o treinamento da rede MLP baseado no
extended kalman filter que garante um aumento na taxa de convergéncia, pois fornece uma
estimativa de variagdo minima dos pontos de ligacdo da rede (IIGUNI; SAKAI; TOKUMARU,
1992). Porém na utilizagdo desta técnica nao ha garantia de estabilidade numérica podendo
degradar a convergéncia do aprendizado tornando a implementacdo pratica deste algoritmo

questionavel.
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Yu, Efe e Kaynak (2002) desenvolveram uma proposta para generalizagdo do algoritmo
BP, utilizando o método de Lyapunov? para analise da convergéncia dos pesos. Neste caso a
convergéncia dos pesos para um minimo global € obtida somente se 0s pesos iniciais estiverem
proximos do minimo global ou se a distribuicao dos pesos permitir a convergéncia para o minimo
global.

Behera, Kumar e Patnaik (2006) propuseram um algoritmo para treinamento de redes MLP
com taxa de aprendizagem adaptativa que garante a convergéncia global. Esta taxa de aprendizado
também ¢ obtida utilizando o método de Lyapunov. Os resultados desta analise mostraram que o
algoritmo proposto pode ser mais rapido que o BP tradiconal.

No trabalho de Junior et al. (2018) o estudo foi realizado com machine learning a partir do
sinal ultrassonico, em que o classificador support vector machine (SVM) teve um resultado de
89%, enquanto o MLP de 85% para o mesmo sinal analisado. Isso mostra que ¢é necessario realizar
uma avaliacdo completa dos modelos de classificagdo para definir o melhor algoritmo a ser

utilizado no problema avaliado.
3.4.3 Maiquina de aprendizagem extrema

Para utilizagdo da rede em aplicacdes reais € necessario que o conjunto de treinamento seja
finito. Huang e Babri (1998) provaram que as single-hidden layer feedforward neural networks
(SLFNs) com o maximo de N neurdnios ocultos e com uma funcio de ativagio ndo linear limitada,
pode aprender amostras distintas com erro igual a zero. Com isto, mostraram que anteriormente a
esta técnica nao era viavel escolher os pesos arbitrariamente para qualquer SLFNs.

A partir desta técnica ¢ possivel encontrar diretamente os pesos das SLFNs, contrario aos
algoritmos de treinamento iterativos convencionais apresentados na literatura. Uma SLFN que

possui N neur6nios ocultos e considerando um conjunto de treinamento com amostras distintas (x;,
Yr;), onde

Xj = [x1, X2, ooy XN ] (27)

pode ser modelada por (28).

2 Método que permite investigar a estabilidade local de um sistema ndo-linear através do seu modelo linearizado.
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N
YR = Z.Big(wi - x; + €;),
=1 (28)
j=1,..,N.
onde f; e w; sao os pesos de saida do i-ésimo neurdnio e entrada respectivamente, e; € a polarizagao

da camada oculta e a fungao de ativagdo ¢ denotada por §(.). A saida real ¢ dada por YRj> onde

T
ij = [ijl'ijZ""’ijm] € R™, (29)
A equagao (28) pode ser compactada e rescrita como (30).
onde,
Wy, e, Wy, _ &(wy - Xy ¥ b,) S(wg - X+ bg)
H(bl, b, xq, e xn) T : - :
S(wy xy +by) - S(wy-xy +by) i
(31
{ yRI
ﬁ = : e YR = .
T T
ﬁﬁ ﬁxm yRN Nxm

O teorema apresentado por Huang, Zhu e Siew (2005) afirma que uma SLFN com uma
fungdo de ativagdo infinitamente diferenciavel e N neurdnios ocultos, pode aproximar essas N
amostras usando pesos de entrada inicializados aleatoriamente determinando a matriz de saida.
Este procedimento fornecerd uma aproximacao dos valores desejados.

Significa que

[H s Brixm = Yyl < € (32)
onde ¢ € um valor pequeno e positivo.
Para resolver o sistema linear (30), a menor solugdo padrao de minimos quadrados é
B = H'g (33)
onde (33) é uma das solu¢des de minimos quadrados e H” denota o inverso generalizado da matriz
H de Moore-Penrose.

A maquina de aprendizagem extrema, do inglés extreme learning machine (ELM), foi

proposta por Huang, Zhu e Siew (2005) para SLFNs que escolhem aleatoriamente os pesos de

entrada e determinam de forma analitica os pesos de saida. Teoricamente, o algoritmo tende a
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proporcionar um melhor desempenho para a velocidade de aprendizado de uma RNA. Este
algoritmo provou ser eficiente quando analisado em problemas de classificacdo, incluindo
aplicagdes complexas, aprendendo muito mais rapido do que algoritmos tradicionais para redes
neurais feedforward.

Conforme Huang, Zhu e Siew (2006), a pesquisa sobre a capacidade de aproximagdo do
feedforward na rede neural tem dois aspectos importantes que s3o: a aproximag¢ao universal do
conjunto de entrada compacto e a aproximagao de um conjunto de amostras finito. O ELM pode
ser utilizado com uma ou varias camadas de nos ocultos, onde estes n6s podem ser atribuidos
aleatoriamente e nao atualizados ou herdados de valores anteriores sem serem alterados (HUANG;
ZHU; SIEW, 2006). Geralmente os pesos da saida dos nos ocultos sdo aprendidos em uma tnica
etapa, o que torna equivalente a aprender um modelo linear.

Devido a facilidade de implementacdo da least square support vector machine (LS-SVM)
e da proximal support vector machine (PSVM) estas técnicas também sdo muito utilizadas para
classificagdo binaria. Porém, sua forma convencional ndo pode ser utilizada diretamente para
regressao e classificacdo multiclasses. Com isto, conforme apresentado por Huang et al. (2012)
uma simplificacdo e unificacdo do LS-SVM e PSVM podem ser aplicadas para construcao do
ELM.

A partir disto, esta técnica pode ser utilizada para o mapeamento de recursos e aplicada
diretamente na classificagdo multicamada. Se comparado aos SVMs o ELM possui restrigdes de
otimizagdo mais suaves, requerendo menor esfor¢o computacional (HUANG et al., 2012).

Conforme proposto por Huang, Ding e Zhou (2010), o ELM resulta em um melhor
desempenho quando comparado com classes de regressao binaria e um desempenho ainda melhor
do que as técnicas tradicionais baseadas no gradiente. Novas teorias foram propostas por Huang e
Chen (2007) para mostrar que as SLFNs com aditivo gerado aleatoriamente e radial basis function
(RBF) com nos ocultos, podem funcionar como aproximadores universais e resultar no incremental
ELM (I-ELM) que supera os algoritmos de aprendizagem mais populares.

O I-ELM gera nos ocultos aleatoriamente e calcula analiticamente os pesos da saida, porém
ndo recalcula todos os pesos da saida quando um novo nd ¢ adicionado. A taxa de convergéncia do
I-ELM pode ser melhorada ao se recalcular o peso das saidas dos nds baseados no método convex

optimization quando um novo n6 ¢ adicionado (HUANG; CHEN, 2007). Para escolher os nds de
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forma aleatoria € necessario ajustar os pesos de saida que ligam a camada oculta e a camada de
saida.

Verificou-se que alguns nés ocultos podem desempenhar um papel menor na saida da rede
e podem aumentar a complexidade da rede. Para evitar este problema, Huang e Chen (2008)
desenvolveram um método ainda mais aprimorado para obter uma arquitetura mais compacta. Este
método ¢ denominado como enhanced para o I-ELM (EI-ELM). Nesta técnica, dentre os varios
nos ocultos que sdo gerados aleatoriamente, o n6 que tiver o maior erro residual serd adicionado a
rede existente. Deste modo, o método denominado EI-ELM funciona de forma generalizada para
nos ocultos continuos por partes.

No trabalho de Sun et al. (2008), uma interagao entre varios ELMs foi aplicada com sucesso
para prever o valor de vendas, no qual varias redes foram conectadas em paralelo ¢ a média dos
resultados foi usada como valor final para previsao de vendas. O resultado aplicado utilizando esta
técnica mostrou ter melhor desempenho que apenas uma rede Unica. Liu e Wang (2010) mostram
em seu trabalho que a validagdo cruzada no treinamento da rede pode melhorar sua estabilidade,
além de que o algoritmo € robusto e eficiente para classificagao.

Recentemente, o ensemble ELM (EN-ELM) tem sido vastamente aplicado para
classificagdo (VINAY et al.,2018). O algoritmo de EN-ELM foi inicialmente proposto por Hansen
e Salamon (1990). Conforme apresentado por Cao et al. (2018b), algumas variacdes tém sido
utilizadas com alta acurdcia para classificacao de padrdes. Atualmente o EN-ELM também pode
ser encontrado na literatura como E’LM (SONG et al., 2018) ou Ens-ELM (KUMAR; SAVITHA;
AL MAMUN, 2018).

O ensemble consiste em algumas redes Uinicas que podem ter adaptatibilidade diferente para
novos dados. Algumas redes podem se adaptar mais rapidamente que as outras na fase de
treinamento, o que pode fazer que o conjunto de redes supere o problema em que somente uma
rede ¢ utilizada (HUANG; WANG:; LAN, 2011).

Van Heeswijk et al. (2009) avaliaram os modelos de conjuntos para aplicagdo de previsao
de series temporais. Os estudos empiricos provaram que o EN-ELM tem um erro aceitdvel e uma
boa adaptabilidade. Além disto, Van Heeswijk et al. (2011) utilizaram o EN-ELM para grandes
aplicacdes em regressdo e Zhai, Zhang e Wang (2017) e Zhai et al. (2018) utilizaram o EN-ELM

com dados desequilibrados.
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Zhou et al. (2017) aplicaram o EN-ELM utilizando rotation forest (RF) para classificacao
de imagem. Em seu trabalho, a arvore de decisdo foi utilizada como base para o classificador
original. Para obten¢do dos componentes principais foi utilizado o PCA, assim foi proposto o
método ensemble aplicado juntamente com o ELM e com RF (RF-ELM). Esta técnica tem sido
amplamente explorada e comparada, como pode ser visto nos trabalhos de Abuassba et al. (2017)
e Chai, Xu e Jia (2018).

No trabalho de Lv, Han e Qiu (2017) os algoritmos bagging, adaboost, random forest,
rotate forest ¢ ELM sao utilizados e comparados com o ensemble ELM otimizado para resolucao
de uma classificagdo de imagem. Através de uma stacked autoencoder é adotada uma carateristica
de segmentacdo, com isto ¢ criada uma diversidade na base de classificagdo que melhora a precisao
do algoritmo. A segmentacgdo € caracteristica importante para melhorar o desempenho do método
e nesta tese esta apresentada na se¢ao 3.2.

A técnica ELM pode ser utilizada inclusive através de aprendizagem online sequencial (OS-
ELM) que pode aprender os dados de forma unitaria ou pedaco por pedaco com tamanho de bloco
fixo ou variavel (LIANG et al., 2006). O trabalho de Lan, Soh e Huang (2009) mostra que o OS-
ELM pode ser melhorado ainda mais, propondo um ensemble online sequencial ELM (EOS-ELM)
baseado no OS-ELM, onde os resultados mostram uma melhora de estabilidade em relagao ao OS-
ELM original.

O trabalho de Cao et al. (2018a) também mostra uma nova forma de aplicacao do OS-ELM
na perspectiva da imprecisao, o fuzziness-based online sequential ELM (FOS-ELM). A partir desta
técnica as novas amostras com dificuldade de alto rendimento sdo selecionadas e usadas em
aprendizagem sequencial. Outras variagdes também podem ser encontradas na literatura como o
ensemble based reactivated regularization extreme learning machine (ER?>-ELM).

Algumas técnicas sofisticadas foram propostas para localizagdo de falhas no sistema
elétrico como o trabalho de Pan et al. (2018) que utilizam deep learning network, Cui e Tu (2015)
a partir de decomposicio e regressdo da rede neural, além dos trabalhos de Unal e Ekici (2017) e
de Saini e Beniwal (2018) que aplicam o ELLM para detec¢ao e classificagdao de falhas no sistema
elétrico. A aplicagdo do EN-ELM para classifica¢do de condigdes no sistema elétrico, que ¢ foco
deste trabalho ¢ mais rara. Neste contexto, Khamis et al. (2018) apresentaram um esquema para

deteccao rapida de eventos de ilhamento em uma microrrede.
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A classificacdo das condi¢des dos isoladores de redes elétricas ¢ uma tarefa dificil
(LASALVIA et al. 2015), e por conta disso, a aplicagdo de técnicas sofisticadas, como as
apresentadas neste trabalho, se mostram bastante promissoras (ZHANG et al. 2018). Alguns
trabalhos utilizando técnicas inovadoras relacionadas a localizacao de falhas em isoladores do
sistema elétrico ja foram explorados (MARAABA; AL-HAMOUZ; AL-DUWAISH, 2014;
BELHOUCHET; BAYADI; BENDIB, 2016), no entanto, ndo utilizaram o EN-ELM que se destaca
entre os algoritmos classificadores.

No trabalho de Belhouchet, Bayadi e Bendib (2016), as classificagdes foram baseadas em
estruturas tradicionais de RNA. Pode-se observar que os resultados de aplicagdes anteriores tém
uma baixa taxa de acertos. O estudo proposto por Cui e Tu (2015) mostrou que através da RNA foi
possivel melhorar a localizacdo de falhas em linhas de transmissdo, mas assim como outros
trabalhos aqui mencionados, esse tipo de aplicacdo poderia ser melhorada, como mostrado por
Unal e Ekici (2017) onde o ELM foi aplicado com sucesso.

O trabalho apresentado por Pan et al. (2018) mostrou avangos na resolucao do problema de
identificacdo de falhas, através da rede de aprendizagem profunda com aprendizado de recursos
em camadas, onde resultados consistentes foram relatados. No entanto, a validacao deste método ¢
realizada em comparag¢do com SVMs cléssicos.

Uma abordagem inicial para a aplicagdo de ELM e PSO foi realizada por MiSék et al. (2016)
para identificar descargas parciais em redes isoladas de média tensdo em ambiente externo. O
trabalho mostra que a técnica ¢ precisa para indicagdo de descargas parciais, que geralmente estdo
associadas a falhas nos componentes isolantes do sistema. No entanto, neste trabalho em especifico
nao ha comparacao direta e clara entre componentes em falha e em boas condigdes, além de que a
precisdo do algoritmo € baixa para esta classificacao.

O trabalho de Chen, Shang e Wu (2016) propde o uso de ELM e PSO com transformada
wavelet e PCA combinados para extrair a caracteristica da informacdo das amostras. Embora o
excelente resultado e a comparagdo sejam em relagdo as técnicas avangadas de ELM, foram
realizadas poucas andlises e variagdes da técnica para validagao do algoritmo, o que ndo deixa claro

sua robustez para andlise de diferentes condi¢des de falha.
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3.5 OTIMIZACAO

Para minimizagao do erro no processo de treinamento do modelo, métodos de otimizagao
sao utilizados. Dependendo do método de otimizacdo, existe um maior esforco computacional.
Desta forma, um método adequado deve ser utilizado para que torne possivel processar as

informacdes e treinar o modelo.
3.5.1 Gradiente

O gradiente ¢ utilizado para encontrar um minimo (local) de uma fung¢ao de forma interativa
em que cada passo que se realiza na dire¢do negativa do gradiente corresponde a dire¢do de maior
decréscimo ou declive maximo (NOCEDAL; WRIGHT, 2006). Para isto, x; ¢ o valor atual ¢ a
pesquisa linear ¢ dada pela dire¢do de descida p; que € o oposto do gradiente da funcdo objetivo,
conforme (34).

pi = —[17'Vf(x). (34)

Apbs o calculo da direcdo de descida o valor ¢ atualizado conforme (35) em busca do
minimo.

Xi+1 = X + a;p;. (35)

Neste método hd um trade-off na escolha do passo a;, pois este pode reduzir
substancialmente f(x;) versus optar por utilizar o minimo de esfor¢o nesta escolha. Com isto, uma
solugdo para este problema ¢ realizar uma busca linear inexata que reduza f (x;) adequadamente a
um minimo custo computacional, descobrindo um intervalo que possua valores desejaveis para o
passo a; (FINARDI, 2017). Para avaliar a; algumas condi¢des sdo impostas como o decréscimo
suficiente (Condi¢do de Armijo) apresentada em (36).

fl+ap) < f) +caVf o e ¢ € (0. (36)

Nesta condi¢do nao ha garantia que o algoritmo tenha um processo de resolugdo razoavel,

pois pode ser atendido por valores muito pequenos de passo. A condi¢do de curvatura também ¢

utilizada para melhorar a forma de encontrar um passo que seja aceitavel.

V(g +ap)™pi = oV 'p e ¢ €(cy, D). (37)
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Se as condicdes de decréscimo suficiente e curvatura forem respeitadas se atende a condicao
de Wolfe (FINARDI, 2017). Aumentando mais as restrigdes de curvatura para atendimento das
condicoes fortes de Wolfe, tem-se:

fOo+aip) < f(x) + iV p e | Vf(x;+ap)pil = |CZVfiTpi|- (38)

O valor de a pode ser calculado através de backtracking line search ou interpolacao
quadratica, por exemplo. No backtracking line search a atualizagdo de a ¢ dada por um valor fixo
informado pelo operador, no entanto, uma escolha ruim resulta em uma convergéncia demorada.
A interpolacdo quadratica ¢ baseada em valores da fun¢do e de suas derivadas (FINARDI, 2017).

Reescrevendo as varidveis para a curva da fungdo em relagdo ao passo se obtém:

O(a;) = f(x; + aipi) 9(0) = f(x)9'(0) = Vfp:. (39)
E substituindo as variaveis de (39) para a condi¢ao (36) tem-se:
B(a;) < 0(0) + ¢;2;0'(0). (40)

Com isto constroi-se uma sequéncia que determina «; que atenda a condigao (40). Partindo
de um passo que tenha um intervalo aceitavel utilizando interpolacdo quadratica e entdo calcula-se

0 novo passo que atenda as condigdes, sem ser muito pequeno.

@m(a) _ (@(al) - @E{OZ - ai®'(0)> az + (Z)'(O)a + @'(O). (41)
Cujo minimo ¢ dado por (42).
0'(0)a;”
(42)

T T 20(@) - 0(0) - 0 (0]

Se as condi¢des nao forem atendidas deve-se calcular novamente um novo alfa, entre a; e
a;,1 e realiza-se nova interpolacdo quadratica. Apds encontrar um novo alfa que atende a condicao
(40), ¢ avaliada a condi¢do (37) em moddulo. Com isto sdo atendidas as condi¢des fortes de Wolf
apresentadas em (38) e o algoritmo segue em busca do minimo até que o erro, ou seja, a diferenca
do valor anterior para o valor atual seja aceitavel (FINARDI, 2017).

Para aplicagdes em redes neurais, na descida do gradiente o otimizador ¢ estocastico porque
as atualizagcOes de parametro calculadas sao uma estimativa ruidosa da atualizacdo de parametro
que resultaria do uso do conjunto de dados completo (MURPHY, 2012). O algoritmo de descida
de gradiente estocdastico pode oscilar ao longo do caminho de descida mais ingreme em dire¢ao ao

resultado 6timo. Adicionar um termo de momentum a atualizagdo de parametros ¢ uma maneira de
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reduzir essa oscilagdo (MANDT; HOFFMAN; BLEIL 2017). A atualiza¢do stochastic gradient
descent with momentum (SGDM) ¢ dada por:

Xiv1 = X — aVf(x) + ag(x; — x;-1), (43)
onde a, determina a contribui¢do do passo do gradiente anterior para a iteragdo atual. O calculo
do SGDM usa uma Unica taxa de aprendizado para todos os parametros.

O método proposto por Powell baseado em Beale reinicia o treinamento se houver pouca
ortogonalidade entre o gradiente atual g; e o gradiente anterior g;_;. Os requisitos de
armazenamento para o algoritmo de Powell-Beale (seis vetores) sdo ligeiramente maiores do que
para o algoritmo de Polak-Ribiere (quatro vetores) (ABBO; KHUDHUR, 2017).

Esses requisitos podem ser testados por:

lg_19:] = 0,21lg:1I% (44)

O procedimento geral para determinar a nova dire¢do de busca ¢ combinar a nova direcao
de descida mais ingreme com a dire¢do de busca anterior. Para a atualizacdo de Fletcher-Reeves,
o procedimento €:

9i9;
9191

Esta ¢ a razdo entre a norma quadrada do gradiente atual e a norma quadrada do gradiente

B; = (45)

anterior. Os algoritmos de gradiente conjugado requerem um pouco mais de armazenamento do
que os algoritmos mais simples, por isso sdo bons para redes com um grande nimero de pesos. O
algoritmo de gradiente conjugado escalado ¢ baseado em dire¢des conjugadas, e o algoritmo ndo
realiza uma busca de linha em cada iteragdo (AHMAD et al., 2018).

O algoritmo de treinamento de retropropagagdo resiliente permite reduzir os efeitos das
diferencas das magnitudes das derivadas parciais, ja que apenas o sinal derivativo pode determinar
a diregdo da atualizagdo de peso e nao a magnitude da derivada (MANSOURIAN;
GHANIZADEH; GOLCHIN, 2019).

Cybenko (1989) mostrou que combinagdes lineares finitas podem aproximar
uniformemente qualquer fun¢do continua de varidveis reais, com isso ¢ possivel uma
universalidade na aproximacao geral de fungdes. Bishop (1995) explorou a relagdo do nimero de
parametros a serem ajustados em fun¢do do nimero de varidveis que se deseja aproximar. A partir
destes conceitos comprovou-se que ha viabilidade no uso de redes neurais artificiais como

aproximadores de func¢des universais.
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No trabalho de Tollenaere (1990) ¢ utilizado um algoritmo semelhante ao utilizado por
Silva e Almeida (1990), porém nao sdo feitas as atualizagcdes nos pesos que causam alteragdes no
sinal do gradiente. Estes algoritmos propostos apesar de ndo dependerem das condigdes iniciais,
como acontece com o algoritmo BP, necessitam da determinagdo de trés parametros ao invés de
um. O uso destes algoritmos ¢ bastante trabalhoso, em vista que nao existe uma metodologia eficaz
para escolha dos pardmetros podendo ocorrer instabilidade no treinamento caso um parametro seja
inadequado.

Apesar do trabalho de Maraaba, Al-hamouz e Al-duwaish (2014) ter apenas 86,67% de
acuracia, a avaliacdo ¢ baseada na deteccdo de contaminantes que podem indicar a possibilidade
do desenvolvimento de uma falha antes que esta se torne irreversivel. A variacdo do formato da
RNA tem apresentado sucesso em resultados aplicados para classificagdo de isoladores. Utilizando
convergéncia rapida Liu et al. (2017b) em um algoritmo baseado no método Gradiente

Descendente teve um resultado de precisao de 93%.
3.5.2 Newton

Para melhorar o ajuste dos pesos foram utilizadas técnicas avangadas de otimiza¢do como
o método de Newton. Assim como o método de gradiente, o método de Newton constroi-se através
de iteragdes em busca da solugcdo do problema (MARTINEZ; SANTOS, 1995). No método de
Newton a dire¢do p; depende da matriz hessiana, conforme (46).

pi = —[V2f ()] 7'V f (xy). (46)

O método de Newton pode ser mais eficiente para convergir que o método de gradiente, no
entanto, exige maior esfor¢o computacional. Com isto, 0 método de quase-Newton pode ser
utilizado, sendo que possui uma boa convergéncia e exige menor esforco computacional que o
método original de Newton (NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

Bit1si =i 47)
em que,
Si = Xig1 — XYi = V(%) VF(x) (48)
com isto,
(vi—Bis) i—B;s)"
(vi—Bis)Ts;

Biy1 =B; — (49)
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Reorganizando a formula conhecida como BFGS (de seus inventores Broyden, Fletcher,
Goldfarb e Shanno) tem-se (50).
Bisisi"B;  yyi"

By, =B; — .
i+1 i SiTBiSi yiTSi (50)

Desta forma, se obtém a direcdo para o método quase-Newton sem precisar encontrar a
hessiana da funcdo. Aplicando estes métodos ha um ganho significativo em relagdo ao numero de
interagdes, porém, geralmente apresentam maior custo computacional. Para melhorar as
propriedades de convergéncia e reduzir o custo computacional algumas alternativas foram
propostas. Zhou e Si (1998) desenvolveram um método de treinamento avangado para redes neurais
que ¢ baseado na deficiéncia de classificacdo da matriz jacobiana.

Conforme Zhao (1996), as técnicas de otimizacdo irrestritas para treinamento de RNAs
feedforward ndo podem ser utilizadas em casos online em que as saidas e entradas sdo
constantemente atualizadas, pois € possivel realizar a otimizacdo somente quando as amostras
estiverem disponiveis. A partir desta necessidade, em seu trabalho Zhao (1996) propds uma nova
técnica para rastreamento de minimos que ¢ dependente do tempo, podendo desta forma ser
utilizada para classificagdo de componentes em tempo real, ndo necessitando de dados de entradas
estaticos.

Novos algoritmos foram propostos em que a camada ¢ decomposta em uma parte linear e
uma parte nao linear. Inicialmente ¢ analisado o passo em dire¢do ao minimo através de estratégias
de otimizagdo, apds isto, o bloco linear ¢ otimizado separadamente usando um critério de minimos
quadrados. Esta abordagem torna a convergéncia deste algoritmo mais rapida e com menos custo
computacional do que os métodos tradicionais de Newton, gradiente conjugado ou quase-Newton

(PARISI et al., 1996).

3.5.3 Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) vem sendo utilizado para o treinamento de
redes neurais com sucesso para solucdo de problemas de minimos quadrados ndo lineares,
superando os algoritmos de retropropagacdo com taxa de aprendizagem variavel (ZHOU; SI,
1998). Levenberg (1944) incialmente desenvolveu um estudo para solu¢do de problemas ndo

lineares e Marquardt (1963) deu sequéncia no estudo para solu¢cdes numéricas complexas. Os
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métodos tradicionais de minimos quadrados de equacdes ndo lineares para reducao de residuos
dependem de aproximagdes de Taylor’ e produzem novos valores para os pardmetros que nio estio
suficientemente proximos aos valores iniciais.

No trabalho de Mor¢ (2006) ¢ apresentado como o método LM pode ser robusto e eficiente
tendo propriedades de convergéncia fortes, em que as principais caracteristicas desta
implementa¢do sdo o uso adequado de varidveis escalonadas implicitamente. Sendo uma fungao
continuamente diferenciavel para o problema de minimos quadrados nao lineares, serd possivel

encontrar o minimizador para (51).

1 1
0G) =5 ) 200 = IF I, (51)

No trabalho de Yam e Chow (1997) ¢ mostrado que um algoritmo baseado em minimos
quadrados possui uma convergéncia superior comparando-se a0 método de LM e o nimero de
operagdes por interacdo ¢ inferior ao algoritmo padrao de retropropagagdo melhorando assim sua
eficiéncia. Apesar destas caracteristicas, este método tem que lidar com a possibilidade da camada
escolhida ndo ser linearmente separavel em relagdo a uma especificagdo, tornando impossivel a
reducdo dos erros de minimos quadrados das camadas de saida e escondida.

No trabalho de Moreira ef al. (2006) foi aplicado o método de Levenberg-Marquardt (LM)
com sucesso, com um volume inferior de dados. Outros métodos de otimizagao, que exigem menor
esforco computacional, podem ser utilizados tendo resultados de precisdo adequados para os

problemas considerados.
3.5.4 Estimativa do momento adaptativa

Outros algoritmos de otimiza¢do buscam melhorar o treinamento da rede usando taxas de
aprendizado que diferem por parametro e podem se adaptar automaticamente a fun¢do de perda
que esta sendo otimizada, como a root mean square propagation (RMSProp), que mantém uma
média movel dos quadrados elementares dos gradientes de parametro (TIELEMAN; HINTON,

2012). Assim, o algoritmo pode ser calculado como:

3 Formula que fornece uma aproximagio polinomial local cada vez melhor para uma fun¢do (muitas vezes) diferen-
ciavel a medida que se calculam as suas derivadas.
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v = Bovicg + (1= B)VF(x)]? (52)
Dessa forma, f, ¢ a taxa de decaimento da média mdvel. Os comprimentos médios
correspondentes dos gradientes quadrados sdo iguais ao inverso de (1 — f3,). Esse algoritmo usa

essa média movel para normalizar as atualizacdes de cada parametro individualmente,

avf(xi)

Xig1 = Xj — Joite (53)

O uso do RMSProp reduz efetivamente as taxas de aprendizado para parametros de
gradiente grande e aumenta as taxas de aprendizado para parametros de gradiente pequeno. O € €
uma pequena constante usada para evitar a divisdo por zero.

O algoritmo de estimacdo adaptive moment estimation (ADAM), mantém uma média
movel elementar de ambos os gradientes de pardmetro e seus valores quadrados. O ADAM usa
uma atualiza¢do de parametro semelhante a0 RMSProp, mas com um termo de momento adicional,
desta forma mantém uma média mével em termos de elementos, tanto dos gradientes dos
parametros quanto dos seus valores ao quadrado.

m; = pym;_q + (1 = B)Vf(x;). (54)

Se os gradientes forem semelhantes em muitas iteragdes, o uso de uma média moével do
gradiente permite que as atualizagdes de parametros captem o momento em uma determinada
direcao (KINGMA; BA, 2015).

v = Baviy + (1= B)[VF (x)]? (55)

O ADAM usa as médias moveis para atualizar os parametros de rede conforme:

amq

B Jvi+e (56)

Além desses métodos de otimizagdo, atualmente esta se tornando popular utilizar métodos

Xi+1 = X;

de otimizag¢do meta-heuristicos, pois fazem poucas ou nenhuma suposi¢do sobre a resolu¢ao do
problema e podem pesquisar um grande espago de solu¢des candidatas. Modelos que simulam o
comportamento social de animais, como particle swarm optimization (PSO), vem sendo
vastamento utilizados.

Por estes algoritmos ndo utilizarem o gradiente para resolu¢do do problema, ndo exigem
que o problema seja diferenciavel, se sobressaindo em relagdo a métodos classicos de otimizagao.
Contudo, por serem métodos meta-heuristicos, ndo garantem uma solu¢do Otima (SINGH;

DHILLON, 2016).
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3.5.5 Otimizacao por enxame de particulas

A otimizagdo por enxame de particulas simula o comportamento social das aves em um
bando, sendo possivel descrevé-lo como um sistema em evolugdo automatica. Cada ave ¢é
considerada uma particula no enxame, onde cada particula € composta por um conjunto de
varidveis a serem otimizadas. Neste caso, as variaveis sdo os parametros de cada conjunto do ELM
(KENNEDY; EBERHART, 1995). O movimento das particulas ¢ influenciado por sua posicao
conhecida e ¢ orientado para uma posi¢ao no espago de busca (VLACHOGIANNIS; LEE, 2009).

As particulas se movem com certa velocidade e encontram uma nova posi¢ao apds cada
iteracdo, que ¢ avaliada para obter seu valor de adequagao. Estas posi¢des sdo atualizadas conforme
as melhores posicdes sdo encontradas por outras particulas, e com isto, 0 enxame se move para as
melhores solucdes. O processo € repetido até que um critério de parada seja atendido (XU et al.,

2015). A velocidade ¢ calculada com base na influéncia das particulas em sua melhor posigao (IF;),

da previsao de sua melhor posi¢do (gP) e do peso do momento de inércia (w).

9,(i+1) = w9, +11 ¢y - (qu(i) — pos, (D)) +
(57)
ry ¢+ (gP(D) = posy(1)).

A velocidade de cada particula q € expressa por U, i € a iteragdo atual do algoritmo, pos €
a posi¢ao de cada particular g-th, ¢; e ¢, sdo as constantes de aceleracdo, 1y € 1, s30 0s numeros
aleatorios entre () e / com distribui¢do uniforme.
posg(i +1) = posg (i) +9,( + 1). (58)
Para aumentar o desempenho do algoritmo, implementa-se o peso de inércia
dinamicamente. Os parametros podem reduzir gradativamente conforme o aumento de cada

iteragdo em que a inércia atual € apresentada como,

. Wy — Wy .
a)(l) = ﬁ(l — 1) + wWo, (59)

e

o peso de inércia inicial como w,, € o valor final do peso de inércia como w;. Utilizando esta
técnica ¢ evitada uma convergéncia prematura para um minimo local.

O vetor de posi¢ao da particula tem um valor variavel dependendo de quantos ensembles
sdo necessarios (maxEns). Para tornar a explicagdo mais facil, o vetor ¢ dividido em partes.

Inicialmente o vetor possui peso de entrada w e bias b para cada conjunto de particulas (ens), estes

76



75

parametros criam o vetor wb. Apos isto, todos os pardmetros da fun¢do de ativagdo sdo ajustados
para todos os conjuntos de particulas. Os parametros lineares da fun¢do de ativacdo klin, e ndo

lineares knl sdo representados pelo vetor ensPar.

Wensll’ Wenslz' B WenslN
w, w, ey, W —
— ens-1’ ens,o’ Y ens
Wheps = 21 22 wN |,
bensll benszl h bensﬁ

[6ensl» 6ensz» ) 6ensklin]

Eensl» Eensz» Ly Eensknl (60)

ensParens = | Tensy Tensys -+ Tenspn b

| Uens,» Vensyr =+ Vensyn, |

b(enslf)(enszi 'XensknlJ

ens =1, .., maxEns.
A posi¢ao do vetor pode ser descrita como:
wby, Wby, ..., Wby axEns

pos, = | ensPary, ensPar,, ... |. 61)

ensParmaxens

Com base no calculo da influéncia da velocidade atual da particula, de sua memoria e da
influéncia do enxame, uma nova posi¢ao € obtida posq(i + 1), conforme pode ser visualizado na
Figura 17, com base nas equagdes ja apresentadas. A posicao tende a ser atualizada em dire¢do ao
maximo global, pois a medida que as particulas se ajustam, tendem a encontrar posi¢des melhores
e convergir para o mesmo local.

Para resolver o problema de otimizacao e selecionar os parametros 6timos, o algoritmo de
PSO modifica os pesos de entrada, melhorando o desempenho da generalizacio e o
condicionamento do SLFN. Esta otimizacao tem o objetivo de resolver um problema procurando
encontrar, de forma interativa, a melhor solu¢do em relacdo a uma medida de qualidade (SHI;
EBERHART, 1999).

A topologia do enxame define com quais particulas um subconjunto pode trocar
informagoes, permitindo que todas as particulas possam se comunicar, e desta forma, todo o exame
tenda a convergir para uma mesma posi¢do. Entretanto, existe a possibilidade do algoritmo de
otimizagao tender a um minimo local, e por isso outras técnicas tém sido utilizadas para controlar

o fluxo de informagdes das particulas (DEL VALLE et al., 2008).
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Figura 17 - Evolucdo da posicao da particula no método PSO.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Na topologia local, as particulas compartilham informag¢des apenas com um subconjunto.
Este pode ser geométrico em que a comunicagdo se da por proximidade, ou social em que o
conjunto ndo depende da distancia. Além disso, o formato da topologia do enxame tem influéncia
sobre o resultado da otimizagdo. Alguns formatos possiveis sao apresentados na Figura 18. Alguns
autores tém procurado melhorar estas topologias como proposto por Yang, Deb, Fong (2011) para
0 accelerated particle swarm optimization (SPSO), por Zhan et al. (2009) para o adaptive particle

swarm optimization (APSO) e por Yin ef al. (2011) com cyber enxame.

Figura 18 - Formatos para topologias de enxame: A) melhor global, B) topologia em anel, C)

topologia circular, D) topologia em pirdmide, E) topologia Von Neumann.

AT

Fonte: Adaptado de Del Valle et al. (2008, p. 174).

Conforme Zhan et al. (2009), a otimizagdo do enxame de particulas de forma adaptativa
apresenta uma melhor eficiéncia para realizar a busca pelo minimo global que o PSO padrao, com
maior velocidade de convergéncia. Através do APSO, o controle dos coeficientes de aceleracao,

peso de inércia e outros parametros ¢ realizado de forma automatica. Desta forma, o APSO pode
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gerar maior influéncia na busca pelo minimo global, evitando 6timos locais, introduzindo novos
parametros ao algoritmo sem aumentar a complexividade em sua implementagdo. Nesta tese foi
utilizado um PSO adaptativo a partir da topologia em anel.

Além do otimizador, para uma boa aplicagdo dos algoritmos apresentados ¢ necessaria a
configura¢do adequada da rede. Neste trabalho, a configuragdo da rede foi realizada com base na

avaliagdo da resposta a convergéncia conforme alteracio dos parametros fundamentais de

configuragdo da rede, como sua fungao de ativagdo, nimero de neuronios e taxa de aprendizado.

3.6 FUNCAO DE ATIVACAO

Nas redes neurais artificiais a fun¢ao de ativacao de um neurdnio define sua saida, para uma
entrada ou conjunto de entradas. A saida do neurdnio ¢ usada como entrada do préximo e assim
sucessivamente, até que se encontre uma saida desejada para o problema. Com isto, a funcao de
ativacdo representa a taxa de ativagdo do potencial de acdo do neurdnio.

A fun¢do de ativagdo tem a capacidade de introduzir um componente de ndo linearidade
nas redes artificiais. Entretanto, ao incorporar um componente nado linear na rede, a superficie de
custo da rede deixa de ser convexa, tornando o problema de otimiza¢ao mais complicado e exigindo
maior custo computacional.

Quando nao existe fungdo de ativagdo na rede, os pesos € bias fazem uma transformacgao
linear que ¢ simples de resolver, porém ¢ limitada para resolver problemas complexos. Com isto,
uma rede neural sem fung¢do de ativagdo ¢ apenas um modelo de regressao linear. A ndo linearidade
da fun¢do de ativacdo faz com que esta tenha capacidade de resolver problemas complexos, como
tradu¢do de idiomas, processamento de imagem e classificacdo de dados (NIED, 2007), que ¢ o
foco deste trabalho.

Na sua forma mais simples a fungdo de ativagdo pode ser representada por uma fungao
Degrau, sendo a saida possivel ser sim ou ndo. Por esta fun¢do ndo possuir derivada em zero, nao
¢ aplicavel para problemas complexos. Grande parte dos problemas de classificagdo pode ser
resolvida com a funcao de ativagcdo Sigmoide, apresentada em (62), que também ¢ conhecida como
func¢ao logistica. Esta funcdo ¢ considerada suave e possui boa aplicagao por tender os valores para
os extremos. Inicialmente a funcdo tem um crescimento exponencial e quando a funcdo se

aproxima da saturagdo o crescimento diminui para um modelo linear até sua convergéncia.
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o(x) = o' = a(x)(l - a(x)). (62)

1+ e*

Outra funcdo de ativagdo usada para multiclassificagdo ¢ a tangente hiperbolica (TanH),
apresentada em (63), que conforme De Mello Canalli (2017) esta fungdo se aproxima de um modelo
realista, geralmente sendo mais interessante do que a Sigmoide.

TanH(x) = 20(2x) — 1 TanH'(x) = 1 — tanh?(x). (63)

Além destas, outras fungdes também tém sido utilizadas em redes neurais como a fungao
unidade linear retificada (ReLU), apresentada em (64). A fungdo ReLU ¢ facilmente otimizada,
sendo uma fung¢do semelhante a funcdo identidade que possui vasta aplicagao para deep learning.

A principal vantagem nesta fung¢do € que ela ndo ativa todos 0s neur6nios a0 mesmo tempo,
ou seja, se uma entrada for negativa ela serd considerada zero e o neur6nio ndo serd ativado, e com

isto a rede se torna mais eficiente computacionalmente.

>
ReLU(x) = max{0,x}  ReLU'(x) = {1' o oz 0, (64)

As funcdes descritas nesta se¢do sdo apresentadas na Figura 19. Além destas funcdes de
ativacao tradicionais, pesquisadores vem avaliando a influéncia de outras fungdes de ativagdo em
relacdo ao comportamento das redes neurais e tem proposto variagdes (DE MELLO CANALLI,

2017), como a fung¢do linear com saturagdo apresentada em (65).

Figura 19 - Fungdes de ativagdo para redes neurais artificiais.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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0, n<o,
flx) = n,1 szil, (65)

Viarios pesquisadores mostraram que a fungdo de ativacdo pode atuar como aproximador
universal em redes neurais multicamada. Leshno et al. (1993) conseguiu melhorar esta analise
provando que uma rede multicamada padrao com funcdo de ativacdo continua, que nao for um
polindmio, pode aproximar uma func¢io continua para qualquer grau de precisao.

Hornik (1991) desenvolveu um estudo sobre as capacidades de aproximacao das RNAs, no
qual mostrou que as redes convencionais de multiplas camadas, com somente uma camada oculta
e fungdo de ativagdo arbitraria limitada e ndo constante, sdo aproximadores universais em relacao
aos critérios de desempenho. Se a fungdo de ativagdo for continua, limitada e nao constante, entao
mapeamentos continuos podem ser aprendidos uniformemente em conjuntos de entradas

compactos.

3.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo os modelos usados para classificacdo de padroes foram apresentados. Dentro
deste contexto, foram apresentadas técnicas para extracao de caracteristicas e formas de otimizacao
do modelo. Considerando que o sinal ultrassonico avaliado nesta tese ¢ uma série temporal, no
proximo capitulo serdo apresentados os algoritmos utilizados para andlise deste sinal em relacdo a

esta caracteristica.
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4 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal (ST) pode ser definida com um conjunto de dados obtidos com uma
determinada frequéncia de tempo e pode ser utilizada para previsao, pois fornece um meio de
ponderacdo dos dados para o calculo de valores futuros. Além disso, as STs permitem a
identificacdo de modelos estruturais com tendéncias. Inicialmente, os modelos sdo construidos a
partir de distribuicdes de probabilidade que geralmente sdo utilizados para descrever o
comportamento da ST (YANG; LIU, 2018).

As observagdes das STs caoticas sdo realizadas em periodos equidistantes. Neste trabalho
os periodos sdo iguais a 2,08x10 s que correspondem ao periodo de amostragem em relagio a taxa
de aquisicao de 48 kHz. A ST ¢ considerada estacionaria se ndo ha grandes variagdes na variancia
dos valores observados ao longo do tempo, para que desta forma a sequéncia dos valores seja
estavel e tenha um comportamento regular. Se o periodo de analise ndo for suficientemente longo,
ndo ¢ possivel avaliar tendéncias de dados, sazonalidade e irregularidade (YANG; LIU, 2018).

Na predigao, valores conhecidos da série temporal sao utilizados até o ponto no tempo ¢,
para prever o valor em algum ponto no futuro, ¢ + P (YANG; LIU, 2018). Com isto, se cria um
mapeamento a partir dos pontos de dados da amostra n, amostrados a cada 4 unidades no tempo,

x(t—((m—14),..,x (t—=A4),x(t) (66)

para um valor futuro previsto

x=(t+P). (67)

4.1 CRITERIOS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO PARA PREVISAO

Além do célculo do erro apresentado em (2), neste trabalho outras métricas foram utilizadas

para avaliagdo das séries temporais, como o mean square error (MSE), que pode ser calculado por:

1 n
MSE == (ri = 7% (69)

i=1
O MSE ¢ muito usado por penalizar os grandes erros de predi¢do, contudo, o root mean
square error (RMSE) ¢é geralmente mais utilizado para avaliar o desempenho do modelo de

regressdo. Para realizar uma avaliacdo do erro o RMSE ¢ calculado por:
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n
1
RMSE = 520«- — 7% (69)
i=1
O mean absolute error (MAE) denota a média da diferenga absoluta entre o valor observado

e o previsto, sendo promissor quando hé outliers. O MAE ¢ calculado conforme:

n
1
war =23
~ 2 vi—7il (70)

i=1
O mean absolute percentage error (MAPE) calcula a taxa de erro média para os valores

corretos, onde:

n

1 Yi — Vi
MAPE = — |
nz Vi 71

i=1

O coeficiente de determinagdo também ¢ uma métrica muito utilizada para avaliagdo do

erro em algoritmos de previsdo. Este coeficiente pode ser calculado através da equagao:

S —7)?
R2=1-— —
m i —70)? (72)

O coeficiente de determinagdo ¢ usado para estabelecer o qudo bem as variaveis

independentes, no modelo de regressdo linear, explicam a variabilidade na variavel dependente. O
valor quadratico de R aumenta com a adic¢ao das variaveis independentes, o que pode levar a adigao

das variaveis redundantes no modelo (STEFENON et al., 2020b).

42 SISTEMA DE INFERENCIA NEURO-FUZZY ADAPTATIVO

Um adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) ¢ um tipo de rede neural artificial
baseada em Takagi-Sugeno. Como o ANFIS integra nas redes neurais principios de logica fuzzy,
tem potencial para utilizar as vantagens de ambas as técnicas em um mesmo framework (Y ANG;
FU; WANG, 2017).

A principal fun¢do dos conjuntos fuzzy ¢ fornecer uma maneira sistematica de aproximagao
de fendmenos complexos ou mal definidos. Ao invés de utilizar valores numéricos, a 16gica fuzzy
utiliza expressdes de regras para representacdo das operacdes matematicas. A logica fuzzy ¢é

baseada em fungdes de pertinéncia que determinam o grau que um determinado elemento pertence
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a um conjunto, permitindo assim uma transi¢cao gradual da falsidade para a verdade (YANG;
CHAO; SHEN, 2016).

Existem diversas formas de fun¢ao de pertinéncia, como a funcao triangular, trapezoidal,
gaussiana, entre entras. S3o aplicaveis conceitos de conjuntos para estas fungdes de pertinéncia
como, por exemplo, interseccdo, unido e complemento. No sistema de inferéncia fuzzy,
inicialmente ¢ realizada a fuzzificacdo. Nesta etapa sdo definidas as fungdes de membro, também
conhecidas como fungdes de pertinéncia (MENDEL, 2017).

Apos a fuzzificacdo e defini¢do das regras das funcdes de pertinéncia ¢ realizada a
defuzzificagdo, etapa que as regides resultantes sdo convertidas em valores para as variaveis do
sistema. As principais técnicas de defuzzificacao utilizadas sdo centroide, critério maximo, minimo
do maximo e primeiro do maximo. A partir da defuzzificacdo se obtém o resultado da funcao
(WANG et al., 2017).

A integragdo das redes neurais e dos sistemas fuzzy ¢ possivel por ambos serem
aproximadores universais ¢ desta forma, a rede neuro-fuzzy também mantém essa caracteristica. O
resumo dessa arquitetura ¢ apresentado na Figura 20. Com base nas caracteristicas de ambos os
sistemas, a rede neuro-fuzzy tem a capacidade de manipular sistemas com dados imprecisos,

complexos e ndo-lineares (GIL; OLIVEIRA; PALMA, 2018).

Figura 20 - Estrutura do ANFIS para avaliag¢do de séries temporais.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

As redes neuro-fuzzy herdam da rede neural sua capacidade de aprendizagem, classificacao,

robustez, adaptacdo e agrupamento de dados comuns em clusters. O comportamento deste modelo
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pode ser entendido através da observagdo das variaveis das funcdes de pertinéncia, dos
relacionamentos entre entrada e saida e das regras fuzzy, que podem explicar o funcionamento do
sistema de forma simplificada devido a proximidade com a linguagem humana. A partir destas
caracteristicas, o ANFIS pode ser utilizado para previsdo de séries temporais caoticas
(PARSAPOOR; BILSTRUP; SVENSSON, 2018).

A partir do sinal filtrado aplicando o modelo ANFIS, sdo mapeadas as caracteristicas de
entrada para as fungdes de participagdo, e estas fungdes se transformam em regras de entrada. As
regras geram um conjunto de caracteristicas de saida para fung¢des de saida, com uma decisdao
associada. As fungdes de associacdo sdo escolhidas arbitrariamente e a estrutura de regras ¢
predeterminada com base nas caracteristicas das variaveis do modelo (FU et al., 2018).

Apds a normalizacdo das variaveis de entrada do sinal, na camada fuzzy calcula-se o grau
de pertinéncia com que as entradas satisfazem aos conjuntos fuzzy associados a cada entrada. Nas
camadas de regra, calcula-se o nivel de disparo correspondente a cada regra. Por fim, na camada
de saida calcula-se o valor da fungédo da rede f (net) em relagdo aos conjuntos fuzzy Py (1;) e pesos

associados w.

=1 Pr(A)). wk)
: (73)

Yz P4

A estrutura de inferéncia fuzzy baseada em participacdo de grade gera uma modelo do tipo

fuzzy; = f(

Sugeno usado como condicdo inicial para o treinamento do ANFIS. O método de parti¢cdo em grade
possui caracteristicas que melhoram o processamento em paralelo, pois garante que cada
processador tenha uma carga igual. Para este tipo de cluster existe uma regra para cada combinagao
de fungdo de participacdo de entrada, em consequéncia, cada regra corresponde a uma funcao de
associacao de saida diferente (VERSTRAETE, 2017).

A estrutura que utiliza o armazenamento em cluster subtrativo requer um conjunto separado
de dados de entrada e saida assim como argumentos. A partir desta técnica sdo extraidos os
conjuntos de regras que modelam o comportamento dos dados. Neste tipo de cluster hd uma regra
para cada fuzzy cluster (REZAEIAN; ESMAEILI; FADAEINEDJAD, 2018).

O sistema de inferéncia fuzzy c-means clustering (FCM) escolhe o nlimero de clusters e
atribui os coeficientes aleatoriamente a cada ponto de dados. O algoritmo repete esta ldgica até que

tenha convergido. Para que haja convergéncia, a centroide de cada cluster ¢ calculada para cada
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ponto. A centroide de um cluster é a média de todos os pontos, ponderada pelo seu grau de

pertencimento ao cluster, expressa por,

2iwi(x)™x
= S &

em que qualquer ponto de x tem um conjunto de coeficientes em relagdo ao grau k., do cluster
w;(x).

O FCM tenta particionar uma colegdo finita de elementos x, em uma colec¢ao de clusters
em relagdo a um critério determinado (YANG; NATALIANI, 2018). A partir de um conjunto de
dados o algoritmo retorna para o centro dos clusters,

W =w;;€[0,1], i=1,..,n, ji=1,..,c (75)
em que cada elemento w;; determina o grau para cada x; pertencente ao cluster ¢; (Havens et al.,

2012). Desta forma a fung¢do objetivo a ser minimizada pode ser expressa por,

n c
arg minCZZW{]’-l ||xl - Cj||2, (76)

i=1 j=1
em que,
1
Wij = -
c (”xi_cj”)m'l (77)
k=1 \|lx;—cpl

Inicialmente foi aplicado um filtro de escala correspondente e apds isto o sinal foi
decomposto em pacotes wavelet do terceiro até o quinto nivel, visto que a utilizagdo de mais niveis
de decomposicdo resultou em sinais equivalentes. Foram utilizados dois e trés nods nesta
decomposic¢do, pois nesta andlise com um nimero maior de nds o sinal perde suas caracteristicas
fundamentais.

Para estrutura de inferéncia fuzzy baseada em participacdo de grade especificou-se duas
funcdes de associacdo para cada entrada. Para isto, utilizou-se a fun¢do de associagdo gaussiana

em relacdo a entrada,

—(x—c)2

f(x;0,c) =e 207 . (78)

e a fun¢do de associagao linear em relacao a saida.

A combinacdo das técnicas wavelet e redes neurais baseadas em logica fuzzy tem tido
grande visibilidade entre os pesquisadores para diversas aplicagdes. O trabalho de Zhao e Lin

(2018) propde uma nova estrutura fuzzy para sistemas nao lineares. Esta rede ¢ baseada na funcao
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wavelet e no fuzzy cerebellar model neural network (CMNN). Este trabalho combina as vantagens
da funcdo wavelet, do CMNN e do sistema de inferéncia fuzzy Takagi—Sugeno—Kang, com
resultados de maior eficiéncia para resolu¢ao de problemas nao lineares.

No trabalho de Huang, Oh e Pedrycz (2017) um sistema hybrid fuzzy wavelet neural
network (HFWNN) ¢ apresentado. Os parametros do algoritmo sdo inicializados a partir do método
fuzzy c-means clustering (FCM), assim como o realizado em uma das analises neste trabalho. A
primeira camada da rede ¢ utilizada para refletir a incerteza dos dados enquanto a segunda, que
possui um alto nivel de flexibilidade, realiza combinagdes lineares da fungdo wavelet. Os
parametros utilizados no projeto do HFWNN sao ajustados através de genetic optimization.

Outra aplicacdo de fuzzy e wavelet ¢ apresentada no trabalho de Huang, Oh e Pedrycz
(2016) para uma rede neural polinomial. Nesta andlise também ¢ aplicado FCM na premissa e na
consequéncia ¢ a fungdo wavelet estimada pelo método dos minimos quadrados. Esta analise
apresenta vantagens em relacdo a habilidade de descrever relagdes ndo lineares entre as varidveis
de entrada e saida. Uma aplicagdo de ANFIS baseada na extracdo de caracteristicas utilizando a
transformada wavelet e transformada de Fourier ¢ apresentada no artigo de Alkhraijah e Abido
(2017) para classificagdo de um problema de qualidade de energia do sistema elétrico.

Outras avaliagdes do ANFIS e da transformada wavelet para identificacdo e classificagdo
de falhas no sistema elétrico s@o apresentadas nos trabalhos de Babayomi et al. (2017) e Basantak
et al. (2018). Uma comparagdo entre o método fuzzy learning vector quantization (FLVQ) e o
ANFIS, baseado em uma entrada resultante de transformada wavelet é apresentado por Gan ef al.
(2016) em comparacao ao método cléssico de Levenberg-Marquardt.

Uma aplicagdo para previsdo de precos de eletricidade baseada na wavelet ¢ ANFIS ¢
apresentada por Karri, Durgam e Raghuram (2018). Assim como nos trabalhos mencionados
anteriormente, esta técnica apresenta um bom resultado para resolugdo deste problema nao linear.
Uma comparagdo completa com base no RMSE, entre diversas variagcdes de algoritmos, para um
problema de previsao ¢ apresentada no trabalho de Fu et al. (2018).

Fu et al. (2018) mostram que o ANFIS tem uma melhor capacidade de previsao que técnicas
classicas e aplicando uma melhoria no wavelet-ANFIS os resultados sdo ainda superiores,
utilizando trés fungdes de associacdo. Damayanti (2017) realiza uma comparacao entre ANFIS e
FLVQ e mostra que a utilizagdo de FLVQ tem um resultado superior na maioria das analises em

relacdo a precisdo para classificacdo de imagem com a transformada wavelet.
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No trabalho de Alkhraijah e Abido (2017) ¢ aplicado o ANFIS a partir de duas fung¢des de
associacdo gaussiana juntamente com o WPT, para avaliagdo da estrutura de inferéncia fuzzy
baseada em participagdo de grade. Foram obtidos resultados promissores, com precisao de até
99,56%, contudo se utilizou um volume de dados consideravelmente pequeno e ndo se realizou
grandes variagdes para avaliar a variabilidade do algoritmo. Desta forma, apesar do resultado
promissor, nao se tem seguranc¢a em relacdo a precisdo do algoritmo.

Basantak et al. (2018) apresentaram um trabalho equivalente com um resultado de precisao
de 92%. Babayomi ef al. (2017) obtiverem uma precisdo de apenas 81% para localizacdo de
defeitos e previsao de 10 tipos de faltas no sistema elétrico, aplicando somente o ANFIS também
baseado em participacao de grade.

Huang, Oh e Pedrycz apresentaram em (2016) e (2017) trabalhos completos comparando
diversas técnicas com o neuro-fuzzy baseado em FCM e wavelet. Nestas avaliacdes se obtiveram
resultados de erro baixo comparativamente com outros algoritmos. Também baseado em FCM

Yang e Liu (2018) apresentaram uma boa aplicag@o para previsdo de séries temporais.

4.3 SISTEMAS AUTOREGRESSIVOS NAO LINEARES

Os sistemas autoregressivos nao lineares sao modelos bem consolidados para previsdao de

séries temporais. Para valores passados de uma série x;, a nonlinear input-output (N1O) ¢ dada por:
f@) =fx@t-1),.,x(t—-d),)+¢&. (79)

Os resultados de f(x) dados d valores passados de f(x), podem ser apresentados para

prever séries de f(x) através do modelo nonlinear autoregressive (NAR).
f)=fE-1),..,y(t—-d),)+e&. (80)

Em séries temporais, o nonlinear autoregressive exogenous model (NARX) ¢ um modelo
autorregressivo nao linear que possui entradas exoégenas. O NARX relaciona o valor atual de uma
série temporal com valores passados da mesma série e os valores atuais e passados de séries
exogenas. O modelo NARX pode ser declarado como:

fxX)=fx(t—=1), .., x(t—d),y(t—1),..,y(t—d),) + &. (81)
Neste caso, 0 modelo ¢ utilizado para prever séries f (x) dados d valores anteriores de f(x)

e outra série x(t).
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44 MEMORIA LONGA DE CURTO PRAZO

O long short-term memory (LSTM) é uma recurrent neural network (RNN) utilizada na
aprendizagem profunda. O LSTM possui conexdes de feedback diferentes das redes neurais
feedforward. Uma unidade LSTM geralmente ¢ composta de uma célula, uma porta de entrada,
uma porta de saida e uma porta de esquecimento (GREFF et al., 2016).

Com base em dados de séries temporais, as LSTMs sdo adequadas para fazer previsoes,
sendo que foram desenvolvidas para lidar com problemas graduais do treinamento de RNNs. A
insensibilidade relativa é uma vantagem do LSTM em relagdo a outros modelos ¢ métodos de
aprendizado (ZHAO et al., 2017).

As LSTMs podem lembrar o estado da rede entre as previsdes, sendo util quando ndo se
tem a série temporal completa antecipadamente ou se deseja fazer varias previsdes em uma série
temporal longa. O fluxo de uma série temporal x de comprimento s através de uma camada ¢é

apresentado na Figura 21 para o LSTM.

Figura 21 - Fluxo de uma série temporal para LSTM.
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Fonte: Traduzido de Matlab (2019, {n.p.}).

Neste caso, h; e c¢; denotam a saida e o estado da célula na etapa de tempo ¢,
respectivamente. O primeiro bloco LSTM utiliza o estado inicial da rede e o primeiro passo de
tempo da sequéncia para calcular a primeira saida e o estado da célula atualizado. Em um intervalo

de tempo t, o bloco usa o estado atual da rede (c;_1, ht—1) € 0 proximo passo de tempo da sequéncia
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para calcular a saida e o estado da célula atualizado ¢, (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).
O diagrama da Figura 22 ilustra o fluxo de dados na etapa de tempo t. O diagrama destaca como

os portdes esquecem, atualizam e produzem a célula e os estados ocultos.

Figura 22 - Diagrama do fluxo de dados para LSTM.

Esquecimento Atualizacao Saida
Ct—1 —Fom »>u

h,_, l

Xt

Fonte: Adaptado de Matlab (2019, {n.p.}).
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O estado da camada estd baseado no estado oculto e no estado da célula. O estado oculto
no passo de tempo t contém a saida da camada LSTM para este intervalo de tempo. O estado da
célula contém informagdes aprendidas nas etapas de tempo anteriores. Em cada etapa de tempo, a
camada adiciona informag¢des ou remove informagoes do estado da célula.

Os pesos aprendidos de uma camada LSTM sao os pesos de entrada w, os pesos recorrentes
re o bias bi (PASCANU; MIKOLOV; BENGIO, 2013). As matrizes w, r e bi sio,

respectivamente, as concatenagdes dos pesos de entrada, dos pesos recorrentes e das tendéncias de

cada componente, conforme:

w, 1 blz
wr Ty - _ | iy
w = ) r= , bi=1|,"|
W, 7 bi, (82)
W, o bio

No qual z denota a porta de entrada para controlar o nivel de atualizacao de estado da célula,
f € o portdo de esquecimento do controle de reconfiguracio de estado, g ¢ a célula candidata a
adicionar informagdes e o ¢ o portdo de saida que controla o nivel de estado da célula adicionado
ao estado oculto. As equacdes a seguir descrevem os componentes na etapa de tempo t.

Zy = 6g(Wth + T'th_l + biz),
ft = (Sg(fot + rfht_l + blf), (83)
gt = 6C(ngt + Tght_l + blg),

90



89

O = Sg(woxt + T‘oht_l + blo)

Nessas equagdes, 6, denota a fungdo de ativagdo de gate € a fungédo de ativagdo de célula

8. ¢ usada para atualizar a célula e o estado oculto. Para prever os valores das etapas de tempo
futuro de uma sequéncia, as respostas das sequéncias de treinamento sdo deslocadas por uma etapa
de tempo. Com isto, a cada passo de tempo da sequéncia de entrada, a rede LSTM aprende a prever
o valor do proximo passo de tempo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

A detecgao precoce de falhas € crucial para reduzir o tempo de inatividade de um processo
ou sistema. A LSTM ¢ capaz de descobrir dependéncias temporais em dados sequenciais, o que
permite ao estimador utilizar informagdes de contexto anteriores e realizar a analise ao longo do
eixo do tempo (LU et al., 2018).

Com base na necessidade de maior confiabilidade do sistema elétrico, Bhattacharya e Sinha
(2017) criaram um sistema inteligente artificial para analisar as informacdes da rede de energia e
determinar sua condi¢do. Para isso, sdo simuladas varias condi¢des da rede elétrica. Segundo os
autores, o LSTM tem excelente precisdo para esse problema e a técnica pode ser usada para
aplicagcdes mais complexas.

Para previsdao de falhas em sistemas de energia, Zhang, Wang, Liu e Bao (2018)
desenvolveram um trabalho equivalente. Nesta aplicagdo, o LSTM tem bom desempenho ao extrair
recursos de séries temporais por um longo periodo. O trabalho ¢ baseado em dados da subestagado
de Wanjiang na China Southern Power Grid.

Uma apresentacdo pratica mostra a viabilidade da aplicagdo do LSTM em cendrios reais,
principalmente devido a capacidade do algoritmo de lidar com grandes séries temporais (XIA; LU;
LI; XU, 2018). Contudo, aplicagdes de LSTM para predicio ou identificacio de falhas
especificamente em isoladores sdo raras (WANG:; JIN; LU; GAO, 2018).

A pesquisa desenvolvida por Cheng et al. (2016) apresenta uma analise da expectativa de
vida de isoladores compostos em regides de alta temperatura e umidade. A vida ttil dos isoladores
amostrados ¢ determinada pelo processo de oxidagdo térmica da borracha de silicone e de acordo
com os resultados dos testes de carga mecanica e espectroscopia. Este trabalho ¢ baseado em um
grande volume de amostras retiradas do sistema de transmissao de energia.

As descargas nos isoladores de redes de transmissao de energia, sio um problema crescente
no sistema elétrico. Uma previsdo de probabilidade de eventos de alto risco € apresentada por Ali

(2016) para prever os valores de corrente de fuga em isoladores de alta tensdo. Nesta avaliagdo, o
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calculo da densidade de probabilidade da corrente de fuga pelo estimador de densidade do Kernel
apresenta um resultado relevante para garantir a operagdo segura do sistema de poténcia.

A previsdao de falhas nos isoladores ¢ uma questdo importante, considerando que o
funcionamento adequado desses componentes contribui para uma maior confiabilidade no
fornecimento de eletricidade. Atualmente, o LSTM ¢ uma das técnicas mais avangadas que podem
ser usadas para previsdo de falhas com base em séries temporais caoticas. A aplicacdo de técnicas
wavelet para extracao de caracteristicas de sinal pode melhorar ainda mais essas analises, reduzindo

o ruido e aumentando a precisdo do algoritmo.

4.5 GRUPO DE TRATAMENTO DE DADOS

O group method of data handling (GMDH) apresenta uma otimizacdo automadtica estrutural
e parameétrica de sua estrutura. O GMDH ¢ um algoritmo indutivo para modelagem matematica de
conjuntos de dados multiparamétricos. Esse modelo ¢ caracterizado por ser um procedimento que
realiza a classificagdo dos modelos polinomiais de forma gradativa e realiza a selecdo da melhor
solugdo por critérios externos (MO et al., 2018). Para encontrar a melhor solu¢do, o GMDH
considera varios subconjuntos de componentes da funcdo base chamados de modelos parciais. Os
coeficientes desses modelos sdo estimados pelo método dos minimos quadrados.

No GMDH, aregressao ¢ utilizada para minimizar a soma dos quadrados dos residuos feitos
nos resultados das equacdes (RIBEIRO; COELHO, 2020). O modelo aumenta gradativamente o
nimero de componentes parciais e encontra uma estrutura com a complexidade ideal indicada pelo
valor minimo de um critério externo. Li, Fong e Chong (2017) mostram que o GMDH pode ter um
desempenho melhor do que os algoritmos de previsdo classicos, como auto-regressive integrated
moving average (ARIMA), rede neural de retropropagacao e outros.

Os valores observados sdo chamados de variaveis de entrada. Inicialmente, os dados de
entrada sdo divididos em um conjunto de treinamento e conjunto de teste de acordo com uma
propor¢ao definida. O conjunto de treinamento ¢ usado para estimar os coeficientes € o conjunto
de teste € usado para verificar o erro. O neurdnio € avaliado e testado por um critério externo, € 0s
neurdnios que tém a pior previsao sdo eliminados (LIU ef al., 2018a).

Todo o processo de reestruturacdo, treinamento, teste e selecao ¢ realizado novamente na

préxima camada e a rede ndo ¢ concluida até que o erro de previsdo do neuronio pare de diminuir.
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A arquitetura do GMDH pode ser vista na Figura 23, onde neurdnios de cor azul sdo eliminados

por terem a pior previsao (LIU et al., 2018b).

Figura 23 - Arquitetura do group method of data handling.

- (=)

Entrada Camadal Camada 2 Camada 3
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
Considerando o uso de séries temporais, o algoritmo aprende a relacdo entre as defasagens.
Ap0s aprender as relagdes, 0 GMDH seleciona automaticamente o caminho a seguir no algoritmo
(EBTEHAJ, Isa et al., 2015). O mapeamento entre as varidveis de entrada e saida usando uma rede
neural GMDH ¢ uma funcdo ndo linear apresentada na forma de equacdo. Os coeficientes sdao
resolvidos com métodos de regressdo para cada par de x; e x; variaveis de entrada, conforme

apresentado nas equagdes:

n n n n n
V(x1, e Xp) = ag + Z a;x; + Z a;jx;x; + Z Z A XiXjXk + e (84)
i=1 i=1 j=1 i=1 j=1k=1
G(xi, %)) = ag + ayx; + axx; + azx? + auxf + ax;x;. (85)

Os critérios de regularidade podem ser expressos por:

LG -y)?
Mo T TS0 0
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em que, y € o valor observado, y ¢ o valor previsto de y e w,,,; € o resultado do calculo do critério
externo.

O W,y minimo da camada ¢ registrado. Quando w,,; deixa de ser reduzido em relagdo a
camada anterior, o erro de previsdo da rede deixa de diminuir. Entdo, a rede para de se expandir e

o resultado da camada anterior € gerado. P; € o namero de conjuntos de teste.
O coeficiente ¢ estimado pelo least square error (LSE) e o processo de calculo ¢ o seguinte:

P(xg, ey X)) = G(xl-, xj)

— _ 5)2
e ;(y ) (87)

de
k—=0, k=1,2734,5.
day
Para facilitar a andlise, os resultados sdo expressos em forma de matriz:

a=X"X)"'XTy (88)
em que,
1 . . . . 2 2
( Xi1 x]l xllle Xi1 le]
2
1 X2 X2 XipXj2 Xip  Xj

= 2 2
X=91 x5 %3 xuX; x5 x5( (39)
1 Xin Xjn XinXjn  Xin X

Comparando as aplicagdes de GMDH para a previsao de séries temporais, o trabalho de
Dag e Yozgatligil (2016) atinge um MSE de 4,98 para a previsao. Como R? ndo ¢ apresentado neste
trabalho, ndo ¢ possivel fazer uma comparagao global do método. Em EBTEHAI et al. (2015) os
seguintes valores foram obtidos, 5,263, 0,038, 0,779, para RMSE, MAPE e R?, respectivamente.
Esses resultados sdo considerados satisfatoérios em comparacdo com outros modelos de previsao
para aplicacOes equivalentes.

Outros autores pesquisaram a aplicacdo do GMDH para previsdes em diversas areas da
engenharia. No trabalho de Ebtehaj et al. (2015) o GMDH foi aplicado para prever o coeficiente
de descarga em uma barragem lateral. Como neste trabalho, dois conjuntos de dados foram
utilizados para a realizag¢do do treinamento e teste da rede. Assim, a valida¢do cruzada foi utilizada
para os resultados apresentados. Os resultados mostram que o GMDH ¢ mais preciso do que o

modelo de rede neural feed-forward e as equagdes de regressao ndo linear existentes para previsao.
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Com base nos diferentes graus de dados historicos, Liu et al. (2018b) avalia o
processamento do peso varidvel nos dados de entrada da previsao de carga. Nessa avaliacdo, ¢
utilizado um algoritmo hibrido baseado em elastic net (EN), definido como EN-GMDH. O EN-
GMDH ¢ usado para estabelecer a relacao entre as variaveis € a carga, € uma previsao de carga de
curto prazo ¢ estabelecida. Liu et al. (2018b) mostra que a aplica¢ao hibrida de GMDH ¢ superior
a sua aplicagdo tradicional. Conforme apresentado nesta pesquisa para uma das aplicagdes, o MAE
reduz de 2,744 para 2,223, ¢ o MAPE reduz de 3,657 para 2,698.

Também usando um GMDH hibrido, Shen et al. (2019) une o GMDH a PCA. Um pré-
processamento para reducao de dimensao € executado e a analise de wavelet ¢ aplicada. Mostra-se
que a aplicacdo do algoritmo hibrido, definido como PCA-GMDH, aumenta a precisdo e distingue
todas as classes de litofacies presentes no estudo.

Com o objetivo de tentar desenvolver modelos eficientes de deteccdo de falhas, diversos
autores desenvolveram modelos hibridos. Fezai ef al. (2019) propds uma técnica eficaz chamada
online reduced kernel generalized likelihood ratio test (OR-KGLRT) para detec¢do de falhas em
sistemas fotovoltaicos. Por meio do uso de estruturas kernel para mapear as nao linearidades dos
dados, a abordagem proposta torna-se interessante. Dados simulados foram adotados para avaliar
a eficacia do modelo desenvolvido. Segundo os autores, o método proposto reduz a complexidade
computacional enquanto conserva a estrutura dos dados no espaco de recursos, especialmente para
grandes conjuntos de dados.

Wang et al. (2019a) desenvolveu a modelagem probabilistica para intervalo de saida de
matrizes fotovoltaicas para sua aplicagdo no diagnostico de falhas. Os problemas de incerteza e
ndo linearidades podem ser resolvidos por meio de analises probabilisticas. Jufri, Oh e Jung (2019)
propuseram um modelo em cascata para deteccio de condigdo fotovoltaica anormal.
Primeiramente, o modelo de regressdo ¢ usado para estimar a geragdo de energia esperada sob a
respectiva irradidncia solar, que ¢ usada como entrada para o modelo de maquina de vetor de
suporte. Os resultados mostraram que a estrutura proposta pode distinguir com sucesso a condi¢ao
normal, bem como identificar a condi¢ao anormal de um sistema fotovoltaico usando as medidas
basicas.

Eom et al. (2019) avaliaram o uso de uma convolutional neural network (CNN) para
detecgdo de falha de carga em uma bomba de ar para fonte de calor. Dois modelos preditivos para

classificacdo e regressao foram propostos para prever a variacao do sistema tanto no resfriamento
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quanto no aquecimento. Os hiperparametros CNN foram definidos por uma grade de pesquisa,
atingindo resultados 99% de precisdo e um erro de 3,1% para a tarefa proposta.

Alguns autores realizaram trabalhos especificos para avaliar o sistema de distribui¢ao
elétrica. Com o objetivo de detectar falhas de alta impedancia que causam degradagdao do
isolamento, Bakar et al. (2014) apresentam um estudo baseado na transformada wavelet para
extrair as caracteristicas da falha das tensoes medidas. Este método ¢ aplicado para detectar e
localizar falhas em isoladores contaminados. Amini e Sedighi (2014) apresentam um método para
determinar o nivel de contaminacao da superficie do isolador. A transformada wavelet ¢ o PCA
sdo usados para extrair caracteristicas da linha de corrente com base na corrente de fuga.

Considerando a aplicagdo especifica apresentada por Stefenon et al. (2020), os resultados
também sdo inferiores a aplicacdo do wavelet GMHD. Os valores de erro calculados por RMSE,
MAE, MAPE siao maiores ¢ o valor de precisdio ¢ menor. De todo modo, a aplicagdao da
transformada wavelet ¢ muito promissora em conjunto com o sistema neuro-fuzzy, melhorando o
R? de 0,9669 para 0,9700 no teste da rede para o melhor conjunto de dados.

Nos trabalhos de Bakar et al. (2014) e Amini e Sedighi (2014) a andlise ¢ baseada apenas
na extracao de caracteristicas; nenhum método melhorado para avaliagcdo de sinal é usado. Como
o sinal de ultrassom ndo ¢ linear, apenas a extracdo das caracteristicas ndo € suficiente para realizar
uma analise de previsao adequada. Assim, € necessario utilizar algoritmos baseados em inteligéncia
artificial para realizar uma andlise do sinal. A utilizacdo do ultrassom para inspegdes no sistema
elétrico ¢ muito conveniente, pois pode ser realizada sem contato com a rede elétrica e a uma
distancia segura, possibilitando, portanto, uma analise ndo destrutiva.

Como nos trabalhos de Bakar ef al. (2014) e Amini e Sedighi (2014) os valores sao apenas
para a funcao da transformada wavelet, ndo sdao apresentadas métricas para avaliar a assertividade
na previsao. Em Velasco, Amaris e Alonso (2019) a precisdo no melhor caso foi de 0,9365, sendo
inferior ao GMDH. Algoritmos que usam muito processamento ndo necessariamente resultam em
avaliagdes mais precisas, € dependendo das caracteristicas do sinal, uma classe de algoritmos pode
ser mais apropriada que outra (KASBURG; STEFENON, 2019). Muitos autores tém usado técnicas
de aprendizado profundo para prever séries temporais, como Wang et al. (2019b).

A escolha do algoritmo adequado depende muito das caracteristicas do sinal a ser analisado,
considerando que sinais com ndo linearidades requerem algoritmos apropriados para avaliacao

(VELASCO; AMARIS; ALONSO, 2019). De acordo com Li et al. (2020) e Paiva et al. (2020), os
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algoritmos hibridos resultaram em um desempenho superior aos algoritmos cldssicos. Apenas a
escolha do algoritmo indicado para o problema proposto nao necessariamente resulta em sucesso
na aplica¢dao, uma vez que ¢ necessario configurar o algoritmo adequadamente (ALHASSAN et

al., 2020).

4.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo uma revisao sobre os algoritmos para previsao de séries temporais foi
apresentada. O LSTM se mostrou uma arquitetura relevante para este tipo de andlise, sendo
aplicada por diversos autores. O GMDH se mostrou uma técnica promissora por desconsiderar
neurdnios que ndo resultam em uma melhoria na capacidade de previsao do sinal.

O proximo capitulo terd o foco na descricdo da configuracdo para analise de laboratdrio
para aplicagdo dos modelos apresentados nesta tese. Com base nos fundamentados apresentados
nos capitulos anteriores sera proposto um modelo otimizado para classificagdo das condigdes dos

isoladores.
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5 OBTENCAO DE DADOS E METODO PROPOSTO

Nesse capitulo serdo apresentadas as amostras consideradas neste estudo, assim como a
configuragdo do laboratorio de alta tensao para analise das condigdes aos quais os isoladores serdo
avaliados. O método proposto com base na combinagdo das melhores técnicas consideradas para

resolugdo do problema em questio serd apresentado.

5.1 AMOSTRAS

Nas redes de distribui¢ao localizadas no sul do Brasil, os principais isoladores utilizados
sdo do tipo pino, que podem ser de um corpo simples ou duplo, dependendo sua classe de tensdo e
projeto. Este perfil de isolador tem seu pino de suporte conectado na parte isolante e a base do pino
fixada na cruzeta. Para o estudo, foram selecionadas amostras de isoladores tipo pino, com
caracteristicas representativas das principais condi¢des que sao encontrados em campo.

As amostras de isoladores de perfil corpo simples sdo apresentadas na Figura 24, para as
condi¢des: A) novo e limpo, B) contaminado, C) perfurado com furo lateral e D) perfurado com
furo superior. No perfil corpo simples as perfuracdes foram realizadas, na lateral préximo da

amaracdo do condutor e do topo até o pino de suporte.

Figura 24 - Isoladores de perfil corpo simples: A) limpo, B) contaminado, C) furo lateral, D) furo

superior.

A) B)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Os isoladores contaminados foram retirados da rede de distribui¢do da cidade de Pomerode
em Santa Catarina. Estes isoladores apresentam contaminacdo bioldgica, além de possuirem
acumulo de poeira tipica de ruas nao pavimentadas. A contaminacao bioldgica destas amostras esta
incrustada na superficie isolante, e isto ocorre devido a permanéncia de contaminantes durante um
longo periodo em contato com o isolador, em conjunto com a ocorréncia de descargas parciais.

Para simular uma perfuracao nos isoladores, causada por descargas disruptivas, foram feitos
furos utilizando uma furadeira de bancada com broca de 5 mm de didmetro. Este tipo de
caractetistica ¢ dificilmente identificada em inspec¢des do sistema elétrico pois as perfuragdes sao
pequenas e podem ficar escondidas sob o cabo ou amarragdes.

Devido as redes de distribui¢do estarem em ambientes abertos, ficam suscetiveis a
vandalismo e variagdes ambientais que podem reduzir a capacidade de isolagao destes
componentes. Um isolador com saia quebrada também foi retirado do sistema durante a inspecao.
Esta condicao se deu por provavel vandalismo, em que este componente ficou parcialmente
destruido. Foi percebido que além de estar quebrado, o isolador possuia marcas de descargas, o que
deixa claro que este tipo de isolador deve ser substituido.

Outro problema comum que € percebido em redes rurais € a presenga de ninho de passaros
sobre as cruzetas, que podem reduzir significativamente a distancia entre o potencial (cabo) e o
terra (cruzeta). Como esta caracteristica ¢ facilmente visualizada e ndo ¢ especificamente uma
condi¢do do isolador, ndo foi considerada como amostra nas analises (utilizando inteligéncia
artificial).

As amostras de isoladores de perfil corpo duplo sdo apresentadas na Figura 25, para as
condi¢des: A) novo e limpo, B) contaminado, C), saia inferior quebrada D) perfurado com furo
superior. O isolador quebrado, além de estar visivelmente danificado, possuia marcas de descargas
proximas a sua amarragao.

Os isoladores utilizados nesta tese, foram selecionados com base em inspe¢des de campo
com o objetivo de ter na avaliacdo de condi¢des representativas equivalentes as encontradas nas
redes de distribuicao do sul do Brasil. Os isoladores quebrados e perfurados, também possuem

contaminag¢do incrustada em sua superficie, por serem componentes retirados do sistema elétrico.
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Figura 25 - Isoladores de perfil corpo duplo: A) limpo, B) contaminado, C) furo superior, D)

quebrado.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
5.2 CONFIGURACAO DE LABORATORIO

As amostras foram montadas sobre um poste a 1,5 m do solo, em uma cruzeta de 2 m de
comprimento, conforme apresentado na Figura 26. Foram utilizadas condi¢des de instalagdo que
simulam as condigdes em campo. A cruzeta foi instalada conforme a estrutura tipo N/ e as
amarragoes também adotaram o padrdo da concessiondria. Foi aplicada a tensao de 13,8 kV root

mean square (RMS), correspondente a tensdo de fase da rede de 23,8 kV.

Figura 26 - Configuragdo para analise em laboratorio.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

100



99

Para andlise ultrassonica foi utilizado o detector de ultrassom modelo 250 do fabricante
Radar Engineers, que ¢ um equipamento proprio para analise de emissdo de ultrassom em redes
elétricas (STEFENON et al., 2017). Este equipamento possui uma saida de audio, que indica a
presenca de ruido ultrassonico para o operador através de um sinal audivel. Esta saida foi conectada
a um computador que fez o registro do sinal gerado nos experimentos ¢ que, posteriormente, foi
utilizado nas andlises.

O detector de ultrassom foi instalado sobre um tripé a 2,2 m de distdncia das amostras,
sendo esta distancia fixada para todas as medig¢des, como pode ser observado na Figura 27. A fim
de garantir que o sinal gravado nao tivesse a interferéncia de outras fontes, todos os equipamentos
elétricos que ndo faziam parte do experimento foram desligados durante a analise, inclusive a

iluminacao.

Figura 27 - Desenho esquematico da analise em laboratorio.

Isolador

- Alimentagao
13,8kV (RMS) Detector de Ultrassom

Conexao
“de Audio
TP para Medicao
de Tensao Computador

para Aquisicao
e Analise de
Dados

Saida de
Tensao

Aterramento

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

5.2.1 Calibracao do equipamento de ultrassom

O equipamento de ultrassom modelo 250 da Radar Engineers, apresentado na Figura 28,

possui uma escala de ganho de 0 até¢ 8, que define sua sensibilidade durante a medicao. Para
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determinar qual o ganho adequado para uma analise ¢ necessario haver um operador experiente,
visto que um alto ganho satura a medi¢do e um baixo ganho pode nao ser suficiente para evidenciar

uma falha.

Figura 28 - Equipamento de ultrassom utilizado em laboratorio.

” n

.. g\ g

‘F:ont} Elaborada pelo afor (2021).

A partir de varias inspegdes de campo e testes em laboratorio, percebeu-se que o ganho
adequado nesta analise deve ser entre 0,5 e 2,0. Com isto, em todas as analises o sinal foi gravado
com o ganho de 0,5, 1,0 e 2,0. Mesmo com o ganho ajustado dentro deste nivel, se 0 ambiente
estiver umido pode ocorrer saturacdo do equipamento devido as descargas parciais presentes no
local. O desenvolvimento completo da analise em laboratorio ¢ apresentado na Figura 29.

Por haver um grande volume de dados a serem analisados, o sinal foi gravado com
frequéncia de amostragem de 48 kHz durante 5 minutos, com isto o sinal bruto completo possui
14.4x10° pontos a serem analisados. Esta frequéncia foi definida em fungio da capacidade de
captura de atdio da placa de som do computador utilizado durante esta andlise em laboratorio.
Considerando que o equipamento foi projetado para emitir um sinal audivel para o operador, que
atinge um maximo de 20 kHz, a frequéncia de amostragem garante a captura de toda a informacao

necessaria para analise.
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Figura 29 - Fluxograma da configuracao de laboratorio.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

5.2.2 Configuracio de software

O sinal gerado pelo equipamento de ultrassom foi transmitido para o computador através
de uma saida de audio do tipo philips P2, do detector ultrassdnico para entrada de aiudio do
computador. O software LabVIEW foi utilizado para gravar o sinal. Apos ser gravado o sinal foi
processado através do software MATLAB, em que se realizaram as analises considerando todas as
medigoes. Todas as analises desta tese foram realizadas considerando a utilizagdo de um
computador pessoal, Intel Core 17-3520M com 8 GB de random-access memory (RAM) e uma
placa de video dedicada GeForce GT 640M NVIDIA.

A partir das condigdes de falha das amostras foram desenvolvidos procedimentos de
processamento de dados para identificagdo do padrao de falhas, ou seja, a assinatura de uma
condigao de defeito foi obtida. Um sinal tipico de uma medicdo ultrassdnica para um isolador novo
e limpo ¢ apresentado na Figura 30, com 500 pontos, correspondentes a 0,1 segundos de medigao.

Este sinal estd normalizado para as analises comparativas em relagdo as outras condicoes.
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Figura 30 - Sinal original gerado pelo equipamento de ultrassom.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

53 METODO PROPOSTO PARA CLASSIFICACAO

Com base na necessidade de ter um modelo robusto e eficiente para classificagdo de
condigdes adversas em isoladores de distribui¢do, foi proposto nesta tese o optimized ensemble
extreme learning machine (OEN-ELM). No algoritmo proposto, inicialmente se realiza a extracao
das caracteristicas, especificamente ¢ aplicada a transformada wavelet (3.2.2) para redugdo do
ruido, em seguida ¢ utilizada a anélise da componente principal (3.2.3) para reducao das dimensoes
do sinal. Apos este tratamento inicial dos dados, ¢ realizada a valia¢do cruzada a fim de ter uma
analise mais completa do problema em relacdo a variabilidade dos dados.

Para a valiacdo cruzada foi utilizada a técnica k-fold cross-validation (3.3). A média das
precisdes resultantes da validagdo cruzada de k-fold resulta na avaliagdo de desempenho de
classificagdo do algoritmo. Esse método ¢ usado para intensificar o estdgio de treinamento da
classificag¢do, garantindo mais exposigdes a exemplos desconhecidos, apesar das amostras serem
pertencentes ao conjunto de treinamento. Para uma padronizagdo nas analises se utilizou um k=10
na validagao cruzada.

Para realizar a classificacdo foi utilizado o modelo EN-ELM (3.4.3) que se destaca por ser
um modelo que exige menor esforco computacional. A ideia geral do classificador ensemble ¢
melhorar o desempenho geral da rede. Nesta tese foram aplicados dois classificadores estimados
pela saida e obtidos por processo de votagao simples. No caso de empate ao usar um nimero par

de classificadores, foi decidido que a classe vencedora ¢ a “classe verdadeira”. Para otimizar o
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modelo foi utilizado o particle swarm optimization (3.5.5). Um resumo deste algoritmo pode ser

visualizado na Figura 31.

Figura 31 - Fluxograma do algoritmo para treinamento da rede OEN-ELM.

Inicializa
PSO

Extragao de
Caracteristicas PCA

Sim

Sinal Gravado

Nao

Nao

Calcula a Capacid.
da Particula

elhor
Capacid. da
Rarticula?

Atualiza
Particula

Atualiza Posi¢ao
do Grupo

Valor Otimo do
Peso da Entrada

'

PSO-ELM Treinamento
e Classificagdo

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

5.3.1 Configuracio do conjunto

Cada simulagdo testou uma combinagdo de variaveis distintas considerando: 1) nimero de

103

neurdnios ocultos; ii) nimero de neurdnios ndo lineares; e iii) nimero de neurdnios lineares. O

conjunto selecionado para este trabalho assume dois ELMs. Durante os experimentos

computacionais, a validagdo cruzada (/0-fold) foi utilizada para avaliar o desempenho dos

classificadores e conjuntos de dados. No total 4 conjuntos de dados foram utilizados para as

simulagdes.

Os conjuntos foram divididos em 2 grupos de 2 conjuntos de dados, sendo no grupo 1, 40%

das amostras foram usadas para treinar o classificador e 60% usadas para teste. No grupo 2, 60%

das amostras foram usadas para treinamento do classificador e 40% usadas para testes. A Tabela 1

apresenta as caracteristicas dos 4 conjuntos de dados criados para este trabalho, onde 2 deles

tiveram o método PCA aplicado para redugdo de dimensionalidade.
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Tabela 1 - Descri¢ao da configuracao de dados para as simulagdes.

Dados # Utilizacao Amostras p/ Amostras Total de

de PCA treinamento p/ teste amostras
Group 1 1 Sim 800 1200 2000
2 Nao 800 1200 2000
Group 2 3 Sim 1200 800 2000
4 Nio 1200 800 2000
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Conforme Li, Li e Rong (2013), o uso de mais de um tipo de fun¢do de ativagdo pode
melhorar a capacidade da rede neural de capturar as caracteristicas do sistema analisado, entao
foram utilizadas duas fungoes de ativacdo. A primeira fungdo de ativacao utilizada no EN-ELM,
foi proposta por Wang, Li e Cao (2012) e ¢ chamada de funcdo de ativacdo variavel apresentada
em (90).

¢

e o0

Srar(n) =

em que ¢ ¢ o fator de mapeamento que determina o comprimento e o alcance do mapeamento, 77 é
o deslocamento vertical, ¢ € o parametro de posicionamento horizontal e p € o fator do angulo de
inclinagdo, que define a forma do &74r(.). Se for utilizado o pardmetron =¢=0e{=u =1,
ird resultar em uma fun¢ao sigmoide.

A segunda fungdo de ativacgao utilizada nesta tese € descrita através do mapeamento linear,
em que k;;;, € um numero constante positivo, calculada pela equagao:

iin(n) = nkyp. 91)

A funcao objetivo utilizada neste modelo, também chamada de fitness function, ¢ composta

pelo valor médio das medidas da F-measure obtidas a partir dos k-folds e dos valores médios do

modulo f para o peso de saida, descrito a seguir:

kFold i
. k1 (1-k1) 2
Fltness#lzm* Z FaCCi-l-T*kZl Bi; » (92)
l: =

em que k1 € [0, 1] controla a influéncia da precisdo e do peso de saida no valor da fungdo. Apds
realizar 10 experimentos diferentes, alterando o valor de k1 entre 0 e 1 com um passo de 0,1, o
melhor desempenho foi alcangado adotando-se k1 = 0,2.

Esta fun¢do foi projetada para maximizar a precisdo da classificagdo e reduzir o valor
absoluto do peso de saida. Ao procurar valores menores, ¢ possivel minimizar a variagdo da

amplitude do sinal durante sua propagac¢ao através do neurdnio artificial. Além disso, também pode
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diminuir o consumo de energia em uma possivel implementa¢do em um sistema embarcado. Outra
fitness function foi avaliada nesta tese apresentada em (93), sendo que esta fun¢do nao utiliza os

pesos de saida da rede neural artificial.
kFold

Fitness #2 = YFold * Z Facc; . (93)
i=1

5.3.2 Metodologia adotada

Nesta tese se adotou uma metodologia quantitativa, baseada na comparagdo entre os
modelos aplicados para classificacdo e predi¢do. Nesta pesquisa a analise € realizada com base na
compara¢do numérica de desempenho dos modelos avaliados (NEVES, 1996).

Os modelos de previsao de séries temporais foram avaliados para melhorar a capacidade de
lidar com dados em uma série temporal, e a partir das melhores técnicas de tratamento dos dados
um modelo classificador foi proposto. Os resultados do modelo proposto foram comparados com

variagoes de modelos bem consolidados para avaliar suas capacidades de classificagdo.

54 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo os métodos utilizados para andlise em laboratério foram apresentados em
detalhes, além do modelo proposto OEN-ELM. Com base nos capitulos anteriores as técncias
combinadas tornam o modelo proposto promissor, por ser mais rapido e eficiente que técnicas
baseadas em deep learning. No proximo capitulo os resultados das analises realizadas nesta tese

serdo apresentados e discutidos.
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados sdo apresentados e discutidos neste capitulo seguindo a sequéncia de
apresentacao das técnicas descritas nas secdes anteriores. Para padroniza¢ao das comparagdes, os
valores sublinhados representam os melhores resultados de cada configuracdo e os valores em

negrito e sublinhado sdo os melhores resultados gerais da andlise.

6.1 RESPOSTA DO ESPECTRO HARMONICO

Inicialmente, para realizar a analise do espectro harmonico por meio da FFT, sdo utilizados
dois ganhos no equipamento de ultrassom, os quais representam a sensibilidade a qual o
equipamento esta configurado. Os valores gravados em andlise sdo apresentados na Tabela 2 para
o ganho do equipamento regulado em 0,5 e na Tabela 3 com ganho de 1,0 de forma percentual, em

relagdo a frequéncia fundamental de 60 Hz para as amostras consideradas.

Tabela 2 - Espectro harmonico do sinal do equipamento de ultrassom (ganho 0,5).

Condigdo 120Hz (%) | 180Hz (%) | 240Hz (%)
Isolador limpo e novo | 66,4704 10,5623 112,3341
Isolador contaminado 55,7486 53,8046 41,8069

Isolador perfurado 57,3024 15,0279 87,7243

Isolador quebrado 54,8266 13,4764 80,9988
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

O numero de entradas da rede se deu pela caracteristica do sinal gravado, sendo que foram
utilizadas 4 entradas na analise FFT, considerando as respostas em frequéncia de 60 Hz, 120 Hz,
180 Hz e 240 Hz. Na apresentacdo do resultado das FFTs ndo ¢ considerada a frequéncia de 60 Hz,
tendo em vista que esta ¢ a fundamental e desta forma foi utilizada para normalizag¢do da resposta
em frequéncia tendo seu resultado fixado em 100% em todas as analises para fins de comparagao.

Nesta perspectiva a resposta em frequéncia ¢ comparada em relagdo a frequéncia
fundamental. Para realizacdo da andlise, o sinal bruto foi segmentado em 4.800 pontos,
correspondente a um periodo de 100 ms. No algoritmo utilizado sem as caracteristicas da FFT, foi

avaliado o sinal bruto.
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Tabela 3 - Espectro harmonico do sinal do equipamento de ultrassom (ganho 1,0).

Condicao 120 Hz (%) | 180 Hz (%) | 240 Hz (%)
Isolador limpo e novo 19,3685 40,5249 66,0062
Isolador contaminado 33,9793 6,0272 145,6062

Isolador perfurado 25,7262 4,8721 115,0087

Isolador quebrado 84,4424 91,7504 652,8794
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.2 PERCEPTRON CAMADA UNICA

Devido as caracteristicas ndo lineares do sinal, em diversas configuracdes o algoritmo
single layer perceptron (SLP) ndo convergiu. Neste trabalho, o SLP ¢ baseado em uma saida
binaria, e para esta aplicacdo, 1 representa um componente danificado que precisa ser subistituido
e 0 representa um componente que esta em boas condigdes.

O tempo necessario para convergéncia do algoritmo variou entre 0,06 e 0,09 segundos e a
evolucdo do célculo do erro em relagdo as iteracdes € apresentada na Figura 32. Na rede SLP em
poucas iteracdes ha convergéncia do algoritmo, contudo isto ndo representa que o padrdo foi

suficientemente aprendido, apenas gera um algoritmo rapido para o problema analisado.

Figura 32 - Evolugao do erro da rede Perceptron camada tnica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

O treinamento na rede Perceptron camada unica foi realizado com ganho do equipamento
igual a 0,5, pois com ganho igual a 1,0 ndo houve convergéncia. A validagdo dos resultados foi
realizada com passo de 10 pontos com base na caracteristica extraida em cada célculo de FFT. O

resultado desta anélise ¢ apresentado na Tabela 4.
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Nesta andlise foi utilizada a FFT pois os resultados de classifica¢ao utilizando o sinal bruto
foram inferiores. Isto ocorre porque este sinal possui ndo linearidades. A rede Perceptron camada

unica ndo ¢ adequada para classificar padrdes nao lineares.

Tabela 4 - Validagdo de resultados FFT da rede Perceptron camada tinica (10/250/0,5)*.

Condi¢ao Precisdo (%)
Isolador limpo e novo 57,60
Isolador contaminado 36,80

Isolador perfurado 87,20
Isolador quebrado 8,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A alterag@o no peso das entradas ou funcao de ativacao resultou em diferentes velocidades
de convergéncia, entretanto, a valida¢ao dos resultados se manteve baixa utilizando o Perceptron
camada unica. Nesta avaliagdo o isolador quebrado teve uma precisdo de classificacio

consideravelmente inferior aos demais.

6.3 PERCEPTRON MULTIPLAS CAMADAS

A rede de multiplas camadas tem a capacidade de classificar dados nao linearmente
separdveis por uma reta. Neste modelo, a incializacdo dos pesos da camada oculta ocorre de forma
aleatoria. Para uma avaliacdo inicial do método, a fun¢do de ativagdo utilizada para a rede MLP foi
a tangente hiperbolica e para saida da rede foi utilizada a fun¢do de ativagdo linear. O critério de
convergeéncia da rede MLP foi baseado na utilizacdo do MSE. A evolucao do MSE, em relagao as
iteragoes, esta apresentada na Figura 33.

Para comparar os métodos de treinamento foram utilizadas 15 configura¢cdes de redes
neurais, sendo avaliadas as variacoes de 1, 2 e 3 camadas ocultas e de 5, 10 ¢ 15 neurdnios em cada
camada oculta. Para uma avaliacdo comparativa entre os métodos de otimizagao foi utilizada a
funcdo de ativacao tangente hiperbolica nas camadas ocultas e na saida da rede foi utilizada a
funcdo linear. Para esta avaliacdo comparativa foi definido o critério de parada de tempo de

treinamento de 600 segundos (10 min) ou 1000 iteracdes.

4 Configuragio da andlise (passo para o calculo da FFT/janela de amostragem considerada/ganho do equipamento).
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O valor de 300.000 pontos foi definido com o total do sinal para o treinamento,
considerando que dentro deste volume de dados ¢ possivel capturar plenamente a caracteristica do

sinal. Isto corresponde a somente 6,25 segundos de gravacao do equipamento, com taxa de 48 kHz.

Figura 33 - Evolugdo do erro quadratico médio da rede MLP.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Na analise inicial do Perceptron multiplas camadas, sdo apresentadas as variagdes do
modelo em relagdo ao método de otimizacdo e configuragcdo dos parametros da rede neural. Esta
analise ¢ realizada na fase de treinamento a partir da variagdo no nimero de camadas ¢ neuronios.
A apresentacao dos resultados na fase de treinamento ¢ realizada em funcdo do desempenho do
modelo em relagdo ao método de otimizagdo. Em seguida, ¢ avaliada a fun¢do de ativagdo, e por

fim, sdo apresentados os resultados do teste deste algoritmo.

6.3.1 BFGS quasi-Newton

Para anélise do sinal bruto gravado durante as analises, o0 método BFGS quasi-Newton
atingiu o tempo maximo de analise com apenas 50 itera¢des utilizando 600 pontos do sinal. Devido
a maior necessidade de processamento do método, foi possivel avaliar apenas 0,2% do sinal
completo de 300.000 pontos.

Apesar do método ter um bom desempenho em relagdo a se aproximar do minimo com
poucas iteragdes, as iteracdes sdo consideravelmente lentas e com isto o tempo méaximo para o
treinamento ¢ alcangado antes que ocorra a convergéncia, deixando o algoritmo com uma precisao
insatisfatoria. Utilizando mais que 1.000 pontos o algoritmo ndo ultrapassa algumas interacoes e
tem uma precisao ainda inferior. Considerando 600 pontos, a precisdo da rede calculada através de

regressao foi satisfatdria conforme pode ser visualizado na Tabela 5.
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Utilizando o sinal completo ndo foi possivel realizar muitas iteragdes e desta forma ficou
claro que este método ndo ¢ indicado para ser utilizado para este formato e volume de dados. Nesta

analise, o tempo de validagao ¢ o tempo nescessario para que haja a avaliacao da regressao da rede.

Tabela 5 - Treinamento Utilizando o Método BFGS quasi-Newton.

Numero de Neurdnios nas Tempo Tempo Precisio (%)
camadas ocultas camadas ocultas treinamento (s) validacao (s)
5 551,330 0,034 97,590
1 10 - 0,029 99,843
15 - 0,038 39,526
5 - 0,056 97,590
2 10 - 0,047 95,931
15 - 0,053 44,434
5 460,310 0,052 99,999
3 10 - 0,054 69,998
15 - 0,052 74,401

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.3.2 Levenberg-Marquardt

Através do método LM foi possivel analisar 2.400 pontos do sinal completo (0,8%).
Utilizando mais que 2.500 pontos, a RNA atingiu o tempo méaximo de treinamento sem que
houvesse convergéncia, e desta forma, o resultado de precisao para o treinamento foi baixo. Mesmo
utilizando um menor volume de dados (2.400 pontos), a rede ndo convergiu com 15 neurénios

antes que o limite de tempo de treinamento fosse alcangado, conforme pode ser visto na Tabela 6.

Tabela 6 - Treinamento Utilizando o Método LM.

Numero de Neurdnios nas Tempo Tempo Precisio (%)
camadas ocultas camadas ocultas treinamento (s) validacao (s)
5 95,107 0,058 99,999
1 10 - 0,558 97,006
15 - - -
5 234,672 0,063 99,999
2 10 - 0,294 89,012
15 - - -
5 184,473 0,060 99,999
3 10 - 0,316 60,958
15 - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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6.3.3 Gradiente descendente

A partir da utilizagdo do método gradiente descendente foi possivel analisar o sinal
completo (300.000 pontos), tendo uma capacidade de processamento dos dados consideravelmente
superior (maior que 10 vezes). Apesar deste método ter uma convergéncia inferior em cada
iteragdo, ¢ possivel realizar uma quantidade maior de iteragdes dentro dos limites de tempo de
treinamento e com isso o algoritmo converge e tem resultados superiores de precisdo para o

treinamento, conforme pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 - Treinamento Utilizando o Método Gradiente Descendente.

Numero de Neuronios nas Tempo Tempo Precisio (%)
camadas ocultas camadas ocultas treinamento (s) validacao (s)
5 191,777 0,163 57,957
1 10 364,539 0,374 89,087
15 502,392 0,384 99,975
5 138,314 0,158 94,281
2 10 378,040 0,242 94,491
15 478,361 0,284 99,999
5 184,118 0,161 97,590
3 10 250,650 0,216 99,999
15 519,291 0,310 99,999

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A capacidade do método gradiente descendente pode ser ainda melhorada com a utilizacao

do momentum e taxa adaptativa, conforme sera visto na proxima subsecao.

6.3.4 Gradiente descendente com momentum e taxa adaptativa

Utilizando o momentum e taxa adaptativa o algoritmo tem uma melhora em precisdo e
velocidade como pode ser visto na Tabela 8. Através destas técnicas o algoritmo apresenta esta
melhora, pois reduz a taxa de aprendizado a medida que se aproxima do minimo, que torna o

algoritmo mais preciso e veloz.
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Tabela 8 - Treinamento Utilizando o Método Gradiente com Momentum e Taxa Adaptativa.

Numero de Neurdnios nas Tempo Tempo Precisio (%)
camadas ocultas camadas ocultas treinamento (s) validacao (s)
5 53,614 0,132 88,976
1 10 151,883 0,209 99,999
15 541,436 0,283 99,999
5 194,055 0,255 99,403
2 10 294,187 0,222 97,590
15 109,410 0,284 99,999
5 195,398 0,163 99,364
3 10 343,637 0,213 99,999
15 193,728 0,452 99,999

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.3.5 Variacdes do método gradiente

Variagdes no método de retropropagacdo do gradiente conjugado serdo apresentadas nesta
subse¢do com o foco em avaliar a possibilidade de melhoria no treinamento utilizando técnicas
mais sofisticadas de atualizacdo para o método gradiente. Usando o método de retropropagacao do
gradiente conjugado com o método de reinicio de Powell-Beale (STEFENON et al., 2020b), houve
uma melhora consideravel no tempo de treinamento, como pode ser visto na Tabela 9.

Na analise da variagdo do método gradiente, a avaliacao estatistica dada pelo desvio padrao,
variancia e covariancia € calculada em relagdo a precisao. Na configuragdo da rede o primeiro valor
representa a quantidade de camadas ocultas e o segundo valor representa a quantidade de neurdnios

utilizada no modelo.

Tabela 9 - Treinamento com reinicializagdes de Powell-Beale.

Configuracao . Tempo Precisao Desvio Varidncia Covaridncia
da rede treinamento (s) (%) padrdo

1 .05 23,00 95,33 4,3 x 107 1,9 x 107

1 10 76,02 99,93 2,1x107 4,5 % 10°

115 52,64 99,99 2,7 x 1078 7,0 x 10°1° 35 x 10%
2 05 30,20 96,55 4,5 x 102 2,1 x103 '

2 10 48,88 99,93 2,0 x 107 3,8x10°

215 54,18 99,99 1,8 x 10 3,0 x 10710

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Embora haja uma melhora consideravel no tempo de treinamento, a configuracdo de uma
camada oculta com cinco neurdnios manteve um resultado de baixa precisao, bem como o método
classico de descida de gradiente. Neste caso, a andlise estatistica também estava dentro do
esperado, mostrando que este método permaneceu estavel.

Na retropropagagdo do gradiente conjugado com atualizacdes de Polak-Ribiére
(STEFENON et al., 2020b) houve uma melhora na precisdo, porém houve um aumento do tempo
de treinamento em relacao ao método com a reinicializagcao de Powell-Beale, conforme pode ser

observado na Tabela 10.

Tabela 10 - Treinamento com atualizacdes de Polak-Ribiére.

Configuragio . Tempo Precisdo (%) Desv~10 Variancia | Covariancia

da rede treinamento (s) padrao

1 05 40,75 97,35 2,1x102 | 45x10*

1 10 186,66 99,55 8,8x10° | 7,7x10?

1 15 58,42 99,99 4,8x10% | 2x107" s
2 05 41,03 98,34 36x102 | 13x10° | &7*10

2 10 97,74 99,86 2,8x10° | 7,9%x10°

215 72,27 99,42 1,7x 102 | 3,0 x 10

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Em termos de variabilidade estatistica, houve um resultado satisfatorio, bem como os
métodos de descida de Gradiente apresentados até aqui. A retropropagagao do gradiente conjugado
com as atualizacdes de Fletcher-Reeves (STEFENON et al., 2020b) resultou em um aumento no
tempo de treinamento necessario para a convergéncia em comparagdo com a reinicializa¢ao de
Powell-Beale. Além disso, a precisdo usando 5 neurdnios foi insatisfatoria com 1 e 2 camadas

ocultas, conforme pode ser visualizado na Tabela 11.

Tabela 11 - Treinamento com atualizacoes de Fletcher-Reeves.

Configuracao . Tempo Precisdo (%) Desv~1 0 Variancia Covariancia

da rede treinamento (s) padrdo

1 .05 128,06 92,81 3,9 x 102 1,5x 107

110 114,16 99,81 2,6 x 107 6,6 x 107

115 100,13 99,99 2,1 x 107 4,0 x 10710 4
2 05 43,32 93,98 58x102 | 34x10° | »x10
210 117,69 97,44 7,0 x 102 4,9 x 107

215 64,28 99,98 7,1 x 10 5,0 x 107

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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A retropropagacao do gradiente conjugado (NOCEDAL; WRIGHT, 2006) teve a melhor
resposta na precisao comparando com todos os algoritmos baseados em gradiente, com uma baixa
variabilidade como pode ser visto na Tabela 12. Além disso, o algoritmo tem um resultado

satisfatorio em relagdo ao tempo de treinamento.

Tabela 12 - Treinamento do gradiente conjugado em escala.

Configuragao . Tempo Precisdo (%) Desv~10 Variancia Covariancia
da rede treinamento (s) padrdo

1 05 283,68 99,99 1,1 x 10 1,3x 108

110 113,55 99,99 4,0 x 10716 2,0 x 107!

1 15 77,30 99,99 3,0 x 1071 1,0 x 107! 9
2 05 300,39 99,92 2,1x107 44 %10 7,010

2 10 168,60 99,99 3,0x 1071 7,0 x 1073°

2 15 151,85 99,99 7,0 x 1071° 5,0 x 107!

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.3.6 Retropropagacio resiliente

Nesta avaliacdo, a retropropagacgao resiliente € mais rapida do que os algoritmos de descida
mais ingreme tradicional (NOCEDAL; WRIGHT, 2006). Isso acontece porque esse algoritmo
requer apenas um aumento modesto na necessidade de memoria. Os valores de atualizagdo para
cada peso e tendéncia sdo armazenados, assim como no método gradiente. Apesar de ter o melhor
resultado em velocidade de treinamento, a precisdo do algoritmo foi relativamente baixa. A grande
variabilidade em relagdo a precisdo gera um resultado estatistico mais baixo, como mostrado na

Tabela 13.

Tabela 13 - Treinamento de retropropagacao resiliente.

Configuracao ‘ Tempo Precisao Desvio Varidncia | Covaridncia
da rede treinamento (s) (%) padrdo

105 53,95 82,41 1,1 x 107! 1,3 x 1072

110 33,19 93,11 1,3 x 10! 1,6 x 102

115 41,09 96,03 8,5x10% | 73x107 6.8 x 10°
2 05 34,12 70,76 2,2 x 107! 5,0 x 102 ’

2 10 37,43 92,02 1,1 x 10! 1,2 x 1072

2 15 37,01 97,57 5,5x 102 3,0 x 107

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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6.3.7 Funcao de ativaciao

As analises apresentadas nas segdes anteriores sdo referentes a utilizacdo da funcdo de
ativacdo tangente hiperbolica. Para avaliar as diferencas entre as fung¢des de ativagdo uma
comparagdo ¢ apresentada na Tabela 14, utilizando o método gradiente descendente com

momentum ¢ taxa adaptativa para 3 camadas ocultas.

Tabela 14 - Avaliag¢ao da funcao de ativacao sobre o treinamento.

Funcao de Neuronios nas Tempo Tempo Precisio (%)
ativacao camadas ocultas | treinamento (s) | validagdo (s)

Tangente 5 97,040 0,135 97,590
Hiperbolica 10 102,605 0,223 99,999
15 528,029 0,277 99,403
5 194,872 0,180 98,055
Sigmoide 10 267,021 0,215 99,999
15 534,560 0,304 99,999
5 195,523 0,164 99,999
Linear 10 169,411 0,217 99,999
15 314,901 0,318 99,999
Linear com 5 68,208 0,149 76,842
Saturagdo 10 363,512 0,240 83,808
15 531,066 0,280 98,494

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A fungdo de ativacdo linear com saturacdo teve resultados inferiores de precisdao na
regressao da rede na grande maioria das anélises. Com excecdo desta as outras fungdes de ativagado
tiveram um bom desempenho, tanto em velocidade quanto em precisao.

A utilizagdo de 15 neurdnios na camada oculta teve resultados superiores de precisao,
contudo esta configuracdo foi a mais lenta para alcancar a convergéncia. H4 um compromisso para
escolha do niimero de neuronios para este problema, com a utilizagdo de mais neurdnios a rede se

torna mais lenta, mas em contrapartida tem uma precisdo superior.

6.3.8 Resultados do teste da rede MLP usando a FFT e o sinal sem tratamento

Durante o teste da rede MLP, a partir do ganho do equipamento igual a 0,5 ndo houve

convergéncia devido a similaridade entre as harmonicas para este tipo de rede. Desta forma, para
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o treinamento desta rede foi utilizado ganho de 1,0. A andlise baseada na caracteristica FFT tem

uma velocidade consideravelmente superior de treinamento do que a apresentada para os dados

brutos, conforme pode ser visualizado na Tabela 15.

Tabela 15 - Resultados do treinamento em relagao ao nimero de neurdnios ocultos.

Configuracao Resultado para convergéncia
# Neuronios ocultos | Tempo (s) Iteracdes
1 - Nao convergiu
2 - Nao convergiu
3 1,143 2737
4 0,462 1685
5 0,366 1279
6 0,248 977
7 0,296 987
8 0,300 996
9 0,339 1145
10 0,308 1063
11 0,259 1067
12 0,377 1271
13 0,432 1729
14 0,485 2002
15 0,604 2567
16 1,956 9408
17 - Nao convergiu

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Neste caso, a alteracdo do nimero de neur6nios na camada oculta também tem influéncia

sobre a convergéncia, sendo que a partir de 16 neurdnios o treinamento ndo apresentou

convergéncia. O melhor tempo de convergéncia versus flexibilidade tedrica ocorreu com a

utilizacdo de 6 neurdnios na camada oculta (em negrito), sendo este o valor definido para esta

andlise. O teste da rede foi realizado comparando 250 respostas em FFT e o resultado desta anélise

¢ apresentado na Tabela 16.

Tabela 16 - Resultados de precisdo na classificagdo com FFT da rede MLP (10/250/1,0).

Condi¢ao Precisao (%)
Isolador limpo e novo 84,40
Isolador contaminado 91,60

Isolador perfurado 97,60
Isolador quebrado 35,60

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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De forma geral o algoritmo classico de MLP teve um resultado razoavel, muito melhor que
o SLP. Possivelmente, a utilizacdo de mais camadas aplicando deep learnig melhoraria este
resultado, pois seria possivel a rede estar mais adequada as nao linearidades do sinal. Utilizando o
sinal bruto em que cada ponto de medicao ¢ considerada uma entrada, com um periodo de
amostragem de 0,1 segundos que gera o equivalente a 4.800 pontos, o resultado ¢ ainda inferior

mesmo aplicando uma rede MLP, conforme pode ser visto na Tabela 17.

Tabela 17 - Resultados de precisdo na classificagdo com sinal bruto da rede MLP.

Condi¢ao Precisao (%)
Isolador limpo e novo 13,51
Isolador contaminado 13,47

Isolador perfurado 89,16
Isolador quebrado 90,97

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Além das dificuldades nesta analise, devido ao fato de que o sinal é parcialmente baseado
em falhas esporddicas que geram ndo linearidades, os isoladores perfurados e quebrados foram
retirados do sistema com presen¢a de contaminagdo, o que torna mais dificil a diferenciagao desta

caracteristica.

6.4 MAQUINA DE APRENDIZAGEM EXTREMA OTIMIZADA

As simulagdes consistiram em 50 experimentos diferentes de 100 iteragdes cada. Os
parametros escolhidos para o algoritmo PSO foram o tamanho de enxame definido em 20
particulas, e o peso de inércia, que tem o comportamento de decaimento linear, comegando em 0,9,

decaindo para 0,4 durante as primeiras 70 iteragdes e mantendo 0,4 durante as ultimas 30 iteragdes.

6.4.1 Avaliacdo da configuragio do conjunto

A Tabela 18 mostra a razdo média de respostas corretas para as amostras testadas. A
primeira e segunda coluna descrevem a configuragao da RNA para cada conjunto, onde o primeiro
nimero ¢ o nimero de neurdnios ocultos, seguido pelo nimero de neurdnios lineares e ndo lineares

para cada conjunto.
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Os resultados para as diversas configuragdes apresentadas na Tabela 18, mostram que o
PSO+EN-ELM ¢ capaz de manter seu desempenho de classificacdo, ou mesmo aumenté-lo quando

o método PCA para reducao de dimensionalidade ¢ aplicado.

Tabela 18 - Resultado da precisdo na classificagdo para o teste das amostras.

Neurdnios | Configuragdo Precisdo (%)
ocultos do conjunto | Dados #1 Dados #2 | Dados #3 | Dados #4

(1:4/1:4) 97,17 97,00 97,66 97,35

5 (4:1/4:1) 97,19 96,93 97,97 97,32
(1:4/4:1) 97,29 96,97 97,81 97,34

(2:8/2:8) 97,29 96,96 97,73 97,33

10 (8:2/8:2) 97,18 96,96 97,95 97,30
(5:5/5:5) 97,34 97,06 98,00 97,20

(2:8/8:2) 97,32 96,98 98,02 97,27

Média 97,25 96,98 97,88 97,30

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Ao analisar os resultados médios entre os conjuntos de dados usando o0 mesmo niimero de
atributos, os melhores desempenhos foram obtidos quando 60% das amostras foram utilizadas para
o treinamento. No entanto, a diferenga entre o conjunto de dados 1 e o conjunto de dados 3 ¢ de
0,63% e entre o conjunto de dados 2 e o conjunto de dados 4 ¢ de apenas 0,32%, mostrando que
um conjunto de dados de treinamento menor nao reduz significativamente a precisao do método.

A maior diferencga entre empregar conjuntos de treinamento maiores ou menores pode ser
observada quando o tempo de treinamento ¢ analisado. A Tabela 19 mostra o consumo médio de
tempo para o treinamento da RNA. Como pode ser visto, a configuragdo que requer menos

parametros a serem ajustados pelo algoritmo PSO tem o menor consumo de tempo.

Tabela 19 - Tempo médio necessario para o treinamento da RNA.

Neurdnios | Configuracio Tempo médio de treinamento (s)
ocultos do conjunto | Dados#1 | Dados#2 | Dados#3 | Dados #4
(1:4/1:4) 137 138 655 668
5 (4:1/4:1) 157 160 679 695
(1:4/4:1) 147 150 672 682
(2:8/2:8) 546 551 743 759
10 (8:2/8:2) 563 573 766 791
(5:5/5:5) 567 588 786 812
(2:8/8:2) 565 572 765 790

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Considerando a precisdo obtida usando a configura¢do mais rapida, e a melhor precisao
obtida em geral, a diferencga de precisdo entre eles € de cerca de 0,85%, enquanto a diferenca de
tempo ¢ de cerca de 558%. Isso significa que a escolha de uma RNA maior ndo melhorara

significativamente o desempenho.

6.4.2 Analise estatistica

Apesar do tempo maior necessario para realizar o processo de treinamento para obter a
melhor precisdo, executar um teste utilizando o método ¢ bastante rapido, como pode ser visto na
Tabela 20. Neste caso, foram consideradas as configuracdes das RNAs que resultaram nas
melhores taxas, usando 5 e 10 neurdnios ocultos no conjunto de dados 3. As amostras de teste
foram divididas em lotes com tamanhos diferentes para demonstrar possiveis situacdes praticas.
Para alcancar resultados estatisticamente significativos, foram considerados 50 experimentos

diferentes de 100 iteracoes cada.

Tabela 20 - Tempo médio necessario para o teste da RNA.

Neuronios | Amostras Andlise estatistica (s)
ocultos por lote Média Desvio padrao Varidncia

1 6,002 x 10 1,295 x10* | 3,670 x 107"
5 (4:1/4:1) 400 9,719 x 10 4,006 x 10°° 3,874 x 10716
800 1,462 x 107 3,430 x 10 1,177 x 10”7
1 5,482 x 10 1,357 x 10* | 2,558 x 107"
10 (2:8/8:2) 400 1,155 x 107 1,090 x 10 6,053 x 1071
800 1,491 x 1073 4,284 x 10 1,835 x 10”7

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A Tabela 21 apresenta uma andlise estatistica sobre simulagdes que obtiveram o maximo
de respostas corretas possiveis, mais especificamente sobre a otimizacao do valor de adequacao do
PSO, sobre a razao de acertos obtidos durante os 50 experimentos realizados e sobre o peso da
saida com valores obtidos a partir do método ELM.

Nesta analise, em menos de 2 iteracdes, a fitness function 2 alcanga seu valor minimo,
enquanto a fitness function 1 permanece reduzindo progressivamente a aptiddo por um periodo
mais longo. Excluindo-se os pesos de saida da fungao (fitness function 2), foram obtidos pesos de

saida consideravelmente menores e variagdes menores de amplitude de sinal durante sua
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propagacdo ao longo da RNA. Esses resultados foram confirmados pelos valores médios do peso

de saida absoluto e pela soma de todos os pesos de saida absolutos.

Tabela 21 - Detalhes da otimizagao do algoritmo (OEN-ELM) utilizando 2 Fitness Functions.

Parametros Fitness Func. #1 Fitness Func. #2
Melhor resultado: 0,095582 0,092926
Média: 0,732508 0,094055
Variancia: 1,094896 7,316949 x 1077
Desvio padrao: 1,046373 8,553917 x 10*
Melhor relagao: 0,9825 0,9825
M¢édia de relagao: 0,9802 0,9814
Relagdo de desvio padrio: 9,784020 x 1072 7,840892 x 1072
Relacdo de variancia: 9,572704 x 107 6,147959 x 107
Média de peso de saida absoluto: 1,409148 x 1072 2,76058 x 10
Soma do peso absoluto de saida: 2,818297 x 107! 5,52115 x 107

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Com base nos indicadores estatisticos mencionados, pode-se verificar a robustez da PSO
nesta aplicacdo, onde tanto a variancia quanto o desvio padrao da razao de respostas corretas sao
pequenos, refletindo um valor médio proximo a melhor relagdo obtida em todos os experimentos.
A fitness function 2 alcancou a melhor propor¢ao média de respostas corretas, mas a qualidade da
solugdo também deve se basear em seus valores de amplitude dos pesos.

Ao incluir o valor do peso de saida na funcao de adequagdo, o método de otimizagdo tende
a reduzir sua amplitude e reduz intrinsecamente os valores de amplitude dos pesos de entrada. A
avaliacdo da convergéncia do algoritmo utilizando fitness function 2 ¢ apresentada na Figura 34
para uma variagdo de 50 experimentos (em azul claro) e sua analise média (em azul escuro).

A partir da proxima subse¢do serdo apresentadas as andlises da previsdo do sinal. Os
resultados serdo discutidos em relacdo a variacdo de parametros dos modelos avaliados. Sera

avaliada a utilizacao da transformada wavelet para reducao do ruido do sinal.
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Figura 34 - Avaliacdo da convergéncia do algoritmo em 50 experimentos.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.5 ANALISE DE RESULTADOS ANFIS

Para configurar a estrutura de treinamento, alguns parametros foram definidos a fim de
padronizar as andlises. Definiu-se o nimero maximo de iteracdes igual a 1.000. Utilizou-se o
algoritmo adaptativo com passo inicial igual a 0,01, taxa de diminui¢do igual a 0,9 e taxa de
aumento igual a 1,1. Foi utilizado o método hibrido de otimizag¢ao para o treinamento da rede, que

¢ a combinacgao de least-squares estimation e backpropagation.

6.5.1 Avaliacdo da estrutura

Foram analisados trés sistemas de estruturas de inferéncia fuzzy neste trabalho, sendo estes:
estrutura de inferéncia fuzzy usando parti¢do em grade, cluster subtrativo e FCM. Para realizar
uma andlise estatistica o sinal foi dividido em cinco conjuntos de dados de 50.000 pontos. Na
Tabela 22 sdao apresentados os valores com base na média das analises considerando inicialmente

o sinal decomposto em pacotes wavelet até o terceiro nivel com um no6 para decomposigao.
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Na estrutura que utiliza o armazenamento em cluster subtrativo, especificou-se o alcance
de influéncia de um centro de cluster em cada uma das dimensdes de dados igual a 0,5. Este valor
¢ aplicado a todas as dimensdes de dados, ou seja, cada centro de cluster tem uma vizinhanca

esférica de influéncia com este raio.

Tabela 22 - Resultado usando diferentes estruturas ANFIS.

Tempo | Média de Precisdo (%) Desvio
Estruturas (s) Treino | Teste | Valid. RMSE MAE MAPE Padrao
Parti¢ao 115,03 | 95,88 | 96,02 | 95,92 | 0,0155 | 8,5x 107 | 0,9309 | 2,48 x 107
em grade
FCM 115050 | 9635 | 9643 | 9637 | 0,0142 | 63 x 107 | 0.8580 | 2.55 x 107
clustering
Cluster 1 956,59 | 96,78 | 96.85 | 96,86 | 0.0141 | 9,6x 107 | 0,1737 | 2,22 107
subtrativo

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Analisando o desvio padrdo do RMSE de todos os métodos, foi obtido um pequeno valor.
O MAE também forneceu um baixo valor de desvio padrio entre os métodos analisados.
Finalmente, os valores MAPE seguem a tendéncia do RMSE. Considerando essas informacdes, a
andlise de desempenho apresentada na sequéncia considerou o coeficiente de determinacdo como
o principal fator.

A estrutura que foi mais rapida foi a com particdo em grade, contudo, teve a menor precisao
em relagdo a validagdo dos dados. A estrutura utilizando cluster subtrativo teve um resultado
superior, no entanto, foi consideravelmente mais demorada que as outras estruturas. Em todas as
analises o desvio padrao se manteve baixo o que mostrou que os algoritmos utilizados sdo estaveis,
mesmo utilizando dados em diferentes janelas de tempo. Neste trabalho a estrutura FCM clustering
teve um resultado satisfatorio em termos de precisdo e em relagdo ao tempo de andlise. Desta forma,

esta estrutura ¢ estratificada e amplamente analisada nesta subse¢ao.

6.5.2 Numero de clusters

Utilizando o FCM na Tabela 23 se apresenta uma avaliacdo em relagdo ao numero de
clusters. A avaliacdo leva em consideragdo o tempo necessario para o treinamento do modelo, a

precisdo no treino, teste e validagdo do modelo; além do erro para a previsao.
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Tabela 23 - Resultado usando diferentes niimeros de clusters.
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Numero | Tempo M¢édia de Precisdo (%) Desvio
de Médio . . RMSE MAE MAPE ~
Clusters (s) Treino | Teste Valid. Padrao

5 78,91 95,88 | 96,04 95,92 0,0146 | 6,5x107° | 0,8576
10 165,77 | 96,20 | 96,33 96,23 0,0140 | 1,2x10* | 0,7639
15 279,26 | 96,28 | 96,41 96,32 0,0136 | 1,6 x10™* | 0,7574 | 2,24 x 107
20 430,61 | 96,38 | 96,52 96,41 0,0135 | 8,1 x107° | 0,6211
25 620,44 | 96,47 | 96,59 96,50 0,0132 | 3,7x10° | 0,5990
30 826,00 | 96,51 | 96,61 96,53 0,0132 | 5,1 x107° | 0,5388

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Em termos de precisdo a maior varia¢ao se deu na mudanca de 5 para 10 clusters, e desta

forma se definiu o valor de 10 cluster para uma avaliagdo comparativa geral deste algoritmo em

relacdo as configuragdes do WPT. Utilizando esta configuracdo, a Figura 35 apresenta uma

comparagdo do sinal original (objetivo) e da previsao de sinal (resposta). Em termos de tempo total

da andlise houve um grande aumento progressivo juntamente com o aumento do nimero de

clusters.

Figura 35 - Comparacao do sinal original (objetivo) e previsao de sinal (resposta).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.5.3 Utilizacao da transformada wavelet

450

500

Para ampliacdo da abrangéncia de avaliagdo, nesta subsecao serdo apresentados os dados

dos 5 conjuntos de 50.000 pontos. Serdo apresentados resultados em relagdo a decomposicao de

pacotes wavelet do terceiro, quarto e quinto nivel com dois e trés nos. A Tabela 24 apresenta os
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resultados em relagdo a avaliagdo do treinamento, em que o primeiro nimero da primeira coluna

representa o nivel de decomposi¢do e o segundo nlimero representa a quantidade de nos.

Tabela 24 - Resultado para treinamento do FCM clustering.

Niveis Numero M¢dia de Precisdo (%)
de Nos Dados #1 | Dados #2 | Dados #3 | Dados #4 | Dados #5
31 96,18 96,16 96,77 96,12 96,49
32 96,65 96,67 96,66 96,82 96,82
41 96,18 96,16 96,83 96,11 96,50
4 2 96,29 96,53 96,99 96,23 96,94
51 96,18 96,17 96,84 96,04 96,53
52 96,72 96,86 96,63 96,53 96,32

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Nesta andlise preliminar o algoritmo apresentou um bom resultado para 4 niveis de

decomposicdo com 2 nos. A avaliacdo do teste destas configuragdes ¢ apresentada na Tabela 25.

Tabela 25 - Resultado para teste do FCM clustering.

Niveis Numero M¢dia de Precisao (%)
de Nos Dados #1 | Dados #2 | Dados #3 | Dados #4 | Dados #5
31 96,32 96,22 96,90 96,60 96,09
32 96,69 96,69 96,72 96,63 96,65
41 96,32 96,22 96,98 96,60 96,09
42 96,29 96,56 97,05 96,15 96,59
51 96,31 96,23 96,98 96,55 96,13
52 96,81 96,92 96,63 96,54 96,30

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Os resultados do teste do algoritmo, foram equivalentes aos resultados do treinamento. Para
esta avaliacdo 75% do conjunto de dados considerado foi utilizado para treinamento e 25% foi
utilizado para o teste do algoritmo. A Tabela 26 apresenta os resultados da valida¢do da rede em
relagdo aos dados utilizados para o teste.

No teste e na validag¢ao da analise o resultado manteve-se superior em relacao a precisao na
configuracdo de 4 niveis de decomposi¢do com 2 nds. A comparagdo entre os diferentes conjuntos
de dados na validag@o, mostram que o algoritmo ¢ estavel pois ndo apresenta resultados de variagao
superiores a 0,79%. A andlise estatistica completa da validacdo ¢ apresentada na Tabela 27. Na
analise estatistica a covariancia € calculada em relagdo a variagao do nimero de nés para cada nivel

de decomposigao.
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Tabela 26 - Resultado para validagao do FCM clustering.

Niveis Numero Média de Precisao (%)
de Nos Dados #1 | Dados #2 | Dados #3 | Dados #4 | Dados #5
31 96,22 96,18 96,80 96,26 96,39
32 96,66 96,68 96,67 96,77 96,78
4 1 96,22 96,17 96,87 96,25 96,40
4 2 96,29 96,54 97,00 96,21 96,85
51 96,22 96,19 96,88 96,18 96,43
52 96,74 96,87 96,63 96,54 96,30
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
Tabela 27 - Resultado estatistico para validacdo do FCM.
Niveis L o .
Nimero Média RMSE MAE MAPE Desv~10 Variancia | Covariancia
, (%) Padrao
de Nos
31 96,37 | 0,0140 | 1,2x107* | 0,7714 |2,55%x 107 | 6,49 x 10° 5
32 96,71 | 0,0064 | 2,9x10°° | 0,2325 | 5,63 x 10* | 3,17 x 107 1,46 10
41 96,38 | 0,0139 | 1,1 x10™* | 0,7431 | 2,88 x 10> | 827 x 10® 6
42 96,58 | 0,0061 | 1,3x107* | 0,0368 |3.45x 10> | 1,19 x 10° 6,42 x 10
51 96,38 | 0,0140 | 1,2x107* | 0,7728 | 2,97 x 103 | 8,80 x 10° 130 x 106
52 96,62 | 0,0063 | 6,5x 107 | 0,2540 | 2,18 x 102 | 4,74 x 10°® s

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A importancia de avaliar mais medidas de desempenho pode ser destacada neste momento,
pois para o RMSE, trés configuracdes distintas forneceram resultados semelhantes, usando dois
nés. O fato de adicionar a métrica R? contribui para a selegdo do melhor modelo. Os valores do
MAE obtidos neste caso ajudaram a confirmar que mais nds fornecem a melhor configuragao de
modelo.

A andlise estatistica deixa claro a pouca variagdo de resultados do algoritmo, que mostra
que a aplicagdo do WPT para normaliza¢ao reduz ruido e deixa o algoritmo mais estavel, sendo

que a maior diferenga entre a média dos conjuntos de dados ¢ de apenas 0,34%.

6.6 AVALIACAO DOS METODOS AUTOREGRESSIVOS

Para uma avaliacdo comparativa completa dos métodos autoregressivos, sera apresentada
uma NARX e NAR. Para esses métodos de previsdo, sdo aplicadas as formas de otimizagdo LM,
bayesian regularization (BR) e scaled conjugate gradient (SCG). A rede ¢ configurada com

diferentes nimeros de neuronios ocultos e numeros de atrasos, conforme Tabela 28.
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Tabela 28 - Precisao do método autorregressivo nao linear.

Neuronios | N°de NAR - Precisido (%) NARX - Precisao (%)
Ocultos | Atrasos LM BR SCG LM BR SCG
05 74,414 | 74,405 | 74,252 | 74,091 | 74,120 | 73,647
05 10 78,765 | 78,792 | 78,687 | 78,642 | 78,693 | 78,563

15 81,890 | 81,930 | 81,794 | 81,726 | 81,806 | 81,713
05 74,397 | 74,404 | 74,180 | 74,113 | 74,135 | 73,670
10 10 78,738 | 78,796 | 78,563 | 78,678 | 78,760 | 77,872
15 81,909 | 81,976 | 81,755 | 81,762 | 81,912 | 81,615
05 74,348 | 74,404 | 73,871 | 74,098 | 74,126 | 73,920
15 10 78,791 | 78,794 | 78,453 | 78,666 | 78,826 | 76,664

15 81,898 | 82,010 | 81,448 | 81,754 | 81,994 | 81,413
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Nesta analise, os métodos NAR ¢ NARX tiveram um resultado baixo em comparagio ao
método wavelet neuro-fuzzy aplicado neste trabalho para o mesmo objetivo, tanto em termos de
acuracia, quanto em termos do RMSE conforme apresentado na Tabela 29. A variacdo do método
de otimizacao dos algoritmos e do niumero de neurdnios ocultos ndo gerou grandes alteracdes em
termos de precisdo.

Percebe-se uma melhoria com a utilizagdo de mais atrasos na rede autoregressiva, contudo
este aumento exige maior esfor¢o computacional, sendo que a partir de 15 atrasos o algoritmo
atinge o limite especificado de 1.000 iteragdes. Os valores de RMSE, MAE e MAPE para a fase de
teste foram menores usando mais clusters, no entanto, o tempo necessario para a convergéncia foi
maior. Novamente, foram obtidas pequenas variagdes em termos do nimero de c/usters para RMSE

e MAE.

Tabela 29 - Erro do método autorregressivo nao linear.

Neurénios | N°de NAR - RMSE NARX - RMSE
Ocultos | Atrasos LM BR SCG LM BR SCG
05 0,0374 | 0,0377 | 0,0373 | 0,0374 | 0,0375 | 0,0372
05 10 0,0350 | 0,0351 | 0,0345 | 0,0345 | 0,0348 | 0,0352

15 0,0323 | 0,0318 | 0,0350 | 0,0323 | 0,0320 | 0,0330
05 0,0378 | 0,0379 | 0,0378 | 0,0374 | 0,0379 | 0,0376
10 10 0,0352 | 0,0345 | 0,0344 | 0,0349 | 0,0347 | 0,0343
15 0,0325 | 0,0327 | 0,0328 | 0,0323 | 0,0327 | 0,0325
05 0,0377 | 0,0373 | 0,0380 | 0,0389 | 0,0384 | 0,0375
15 10 0,0348 | 0,0346 | 0,0350 | 0,0347 | 0,0334 | 0,0347

15 0,0324 | 0,0325 | 0,0325 | 0,0327 | 0,0323 | 0,0328
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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6.7 ANALISE DO METODO DE GRUPO DE TRATAMENTO DE DADOS

Inicialmente sdo avaliados os parametros de configuragao do algoritmo. Neste algoritmo ¢
utilizada a validagdo cruzada, na qual os dados utilizados para o treinamento nao sdo utilizados
para o teste da rede. A Tabela 30 apresenta os resultados do teste da rede em relagdo ao percentual
de dados usados para treinamento e teste (treino_teste). Para esta avaliacdo inicial foi considerado

o numero maximo de 5 camadas com 25 neur6nios por camada.

Tabela 30 - Resultado para teste da rede usando o GMDH.

Treino Teste (%) | Tempo (s) | RMSE MAE MAPE R?
10 90 10,1 0,0381 3,4x10° | 0,1966 0,7381
25 75 12,6 0,0379 46 x10° | 0,7324 0,7381
50 50 20,5 0,0377 9,1 x10° | 0,7595 0,7452
75 25 27,6 0,0376 3,0 x 107 | 1,1205 0,7430
90 10 30,8 0,0373 1,7 10* | 1,1071 0,6840

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A utilizagdo de um conjunto de dados maior para treinamento faz com que a rede leve mais
tempo para convergir. Considerando que a analise ¢ realizada offline, o tempo para treinamento
ndo ¢ critério para avaliar o melhor desempenho da rede. O menor valor de RMSE foi obtido
utilizando 90% dos dados para treinamento, porém houve um menor R? nesta configurago.

A utilizagdo de 75% dos dados para o treinamento apresentou RMSE baixo e R? superior,
sendo uma configuragcdo adequada para esta andlise. A partir desse resultado, todas as andlises para
este algoritmo sdo realizadas com 75% dos dados para treinamento da rede. A avalia¢do da rede

em fase de treinamento pode ser vista na Figura 36.

Figura 36 - Regressdo de rede para treinamento usando o GMDH.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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6.7.1 Numero de neuronios e camadas

Os valores previstos seguem a tendéncia dos valores observados, com uma pequena redugdo
da amplitude e desconsiderando as altas frequéncias. A Figura 37 mostra a avaliagdo da rede na
fase de teste. A Tabela 31 apresenta uma avaliagdo da rede para a variagcdo do nimero de neuronios,

usando 5 camadas.

Tabela 31 - Resultados da variagdo no numero de neurdnios.

Neurdnios | Tempo (s) | RMSE MAE MAPE R?
5 7,3 0,0386 1,5x10* | 0,5736 0,7268
10 10,0 0,0380 1,4 x10* | 0,3790 0,7370
15 13,5 0,0379 1,2x10* | 1,3140 0,7387
20 20,5 0,0377 | 9,4x10* | 0,0306 0,7417
25 25,9 0,0377 | 53 x10* | 0,0032 0,7431
30 39,6 0,0377 1,8 x 10* | 0,0631 0,7428
35 48,5 0,0377 1,2 x10* | 0,7056 0,7424
40 63,0 0,0377 1,1 x 10* | 0,3301 0,7423
45 74,4 0,0377 1,4x10* | 0,5120 0,7428
50 87,7 0,0377 1,9 x 10* | 0,0195 0,7428

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A utilizagdo de mais de 20 neurdnios ndo resultou necessariamente em uma melhora nos
valores de R? e RMSE. O tempo necessario para a convergéncia aumentou conforme o niimero de
neurdnios foi aumentado. Como nao ha melhora significativa nos resultados a partir de 20
neurdnios, esse valor foi definido para as analises posteriores. A Tabela 32 apresenta os resultados

usando 20 neurdnios para a variagdo no niimero de camadas.

Figura 37 - Regressao de rede para teste para o GMDH.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 32 - Resultados para variacdo no nimero de camadas.

Camadas | Tempo (s) | RMSE MAE MAPE R?
2 10,6 0,0392 46 %107 | 0,3451 0,7168
3 12,0 0,0382 3,3x10° | 0,5310 0,7340
4 19,8 0,0378 6,0 x 10° | 1,1330 0,7407
5 26,8 0,0377 8,8x 10> | 0,5861 0,7429
6 32,1 0,0377 3,5%x10* | 0,1240 0,7419
7 333 0,0377 2,0x10* | 0,5447 0,7425
8 32,7 0,0377 1,1 x10* | 0,5032 0,7415
9 44.6 0,0377 1,8 x 10* | 0,0056 0,7423
10 87,5 0,0377 1,8 x 10* | 1,0221 0,7419

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A partir de mais de 5 camadas, a rede resultou em valores equivalentes para R? e idénticos
para RMSE, com maior tempo para convergéncia da rede. Com base neste resultado, a melhor
configuragdo encontrada do GMDH para este problema, foi utilizar 75% dos dados para

treinamento, com 20 neurdnios por camada oculta, utilizando 5 camadas ocultas.

6.7.2 Utilizacao da transformada wavelet

Usando a melhor configuragdo encontrada para este problema, a Tabela 33 apresenta uma
avaliacdo do uso do WEC para extracao de caracteristicas. O uso do WEC mostrou-se promissor
em todas as configuragdes utilizadas, tanto em relagdo ao RMSE quanto ao R?, deixando claro que
a combinagao entre o GMDH e WEC ¢ adequada para o problema em avaliagao.

Os melhores resultados foram obtidos usando 3 nos da arvore de coeficientes. A variagao
na profundidade da arvore de coeficientes ndo resultou em grandes variagdes nos resultados, e o
melhor resultado foi obtido usando uma profundidade de 4 niveis com 3 nds, portanto, essa
configuracdo foi usada nas andlises estatisticas.

A partir da arvore de pacotes binarios 6tima, um sinal com menos ruido ¢ obtido, como
pode ser visto na Figura 38 para uma janela de 480 pontos, correspondendo a 1% do sinal total
analisado. O WEC melhora a previsibilidade do algoritmo e mantém a caracteristica do sinal

ultrassonico processado de um isolador contaminado.
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Tabela 33 - Resultados para aplicagdo do WEC.

Profundidade Nés | Tempo (s) | RMSE MAE MAPE R?
21 8,1 0,0190 1,0 x 10* | 0,1485 0,9266
22 8,2 0,0121 4.8 x10° | 1,6585 0,8692
23 8,3 0,0058 2,5x10° | 0,0554 0,9922
2 4 8,5 0,0092 3,1 x10° | 0,3370 0,8909
31 8,3 0,0191 4,6 x10° | 0,2491 0,9265
32 8,1 0,0121 6,5x 10> | 0,4439 0,8691
33 8,7 0,0058 2,1 x 107 | 0,0988 0,9920
34 8,5 0,0093 5,6 x10° | 0,4748 0,8897
41 8,3 0,0192 1,0 x 10* | 1,0843 0,9252
42 8,0 0,0121 6,9 x 10° | 0,2993 0,8704
4 3 8,2 0,0057 5,2x10° | 0,2307 0,9923
4 4 9,1 0,0093 2,4%x10° | 0,5997 0,8886

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Figura 38 - Sinal com aplicacdo de WEC em janela de 480 pontos.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Para melhor visualizagdo, a Figura 39 apresenta os sinais previstos e observados, mostrando

que o algoritmo combinado ao WEC tem boa assertividade e ¢ indicado para o problema discutido

neste trabalho.

Para uma avaliacdo final da robustez do algoritmo, a Tabela 34 apresenta uma andlise

estatistica completa, a partir de 50 simulagdes com a mesma configuracdo. A andlise estatistica

mostra que a variagio dos valores é baixa para o calculo do RMSE, MAE, MAPE e R?.
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Figura 39 - Resultado do teste final utilizando o WEC com o GMDH.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
Tabela 34 - Analise estatistica utilizando o WEC com o GMDH.
Indicator RMSE MAE MAPE R?
Média 0,0058 1,9 x 107 0,0688 0,9921

Desvio Padrio 42 %107 1,5x10° [ 2,8x10" | 1,2x10*
Variancia 1,8x10° [ 2,1x10" [80x102%% | 1,3x10%
Covariancia 3,3x101% | 3,9%x10" | 29x102% | 2,4x 107

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

6.8 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo ressaltou que o OEN-ELM proposto nesta tese € uma técnica superior aos
modelos classicos de classificacdo. Além de resultar em valores altos de acuracia, o OEN-ELM se
mostrou um algoritmo rapido, que exige baixo esfor¢o computacional. No proximo capitulo ¢

apresentada a conclusdo desta tese.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho comparou-se a utilizacdo de modelos de inteligéncia artificial para realizar
a classificagdo e previsdo de um sinal ultrassonico, capturado em laboratorio, durante analises de
isoladores do tipo pino de média tensdo. A partir dos resultados obtivos, varias técnicas foram
utilizadas para propor um novo modelo de rede neural artificial. O uso destas técnicas para
classificar isoladores provou ser promissor para identificacdo de falhas nestes componentes.

Percebeu-se em todas as analises que a identificagao do isolador contaminado ¢ dificil. Esse
resultado era esperado porque os isoladores perfurados e quebrados que foram removidos do
sistema de distribuicdo, também tinham contaminacdo incrustada em sua superficie. Outro ponto
importante na analise do sinal ¢ que o ganho de equipamento altera as assinaturas de sinal. Com o
ganho baixo, a assinatura do sinal fica semelhante em diversas condi¢des, o que torna dificil a
multiclassificacdo das condi¢gdes do isolador. Em contrapartida, utilizando um ganho alto, o sinal
resultante ¢ mais ruidoso e pode saturar a medicao.

Para classificagdo das condi¢des dos isoladores, a rede MLP baseada na FFT teve um bom
resultado, pois foi possivel ter uma validacao satisfatoria para multiclassificacdao. A utilizagao da
rede SLP se mostrou pouco efetiva, e este resultado era esperado para este modelo devido a
caracteristica de ndo linearidade no sinal. Na analise baseada nos dados brutos, varias tentativas de
combinagdes da quantidade de nos de entrada e nds ocultos foram avaliadas. Entretanto, devido a
esta técnica ndo extrair as caracteristicas predominantes no sinal a precisdo na analise foi baixa.

O algoritmo desenvolvido para classificagao intitulado OEN-ELM, mostrou ter um indice
de acurécia superior a 98% para classificacao de isoladores multiclasse considerando a média de
analise de 50 experimentos. Aplicando o PSO, foi possivel obter respostas 588% mais rapidas em
comparacao ao EN-ELM tradicional na fase de treinamento. Isso corresponde a um modelo que
convergiu em 137 segundos usando a melhor configuracdo encontrada.

A otimizacdo do EN-ELM usando PSO e PCA para otimizagdo e reducdo de
dimensionalidade provou ser uma abordagem rapida, robusta e precisa para resolver o problema de
classificagdo multiclasse. Baseado nestes resultados, pode-se verificar que € possivel classificar
automaticamente as condi¢des dos isoladores, melhorando a confiabilidade da andlise para

aplicacdo em inspecdes do sistema elétrico de poténcia.
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Considerando a avaliagdo de previsao de séries temporais, a aplicagdo do ANFIS se mostrou
promissora, tanto em termos de velocidade quanto em termos de precisdo. Utilizar um nimero
muito maior de clusters resultou em um aumento consideravel em tempo para convergéncia € nao
necessariamente trouxe uma grande melhora em termos de precisdo. Em uma avaliagdo especifica
da configuragdao do algoritmo, o FCM clustering gerou um resultado equilibrado em relacao a
velocidade de convergéncia e precisdo. A analise estatistica para FCM Clustering mostrou que os
resultados tém pouca variabilidade, mesmo utilizando diferentes conjuntos de dados, o que torna
claro que o algoritmo ¢ estavel para esta aplicagdo. O resultado desta estabilidade ¢ devido a
aplicacdo de wavelet para redu¢ao de ruido e extracdo de caracteristicas, tornando o wavelet-
ANFIS uma 6tima alternativa para a previsao de séries temporais.

O WEC combinado ao GMDH teve um resultado promissor para a previsdo do sinal do
isolador contaminado de média tensdo. O uso do WEC para extrac¢do de caracteristicas provou ser
muito adequado para filtrar o sinal e obter maior precisao. Esta afirma¢ao ¢ apoiada pelo modelo
sendo mostrado muito mais rapido do que algoritmos bem estabelecidos, como ANFIS e LSTM,

que estdo sendo amplamente estudados.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Para o problema proposto, algoritmos hibridos apresentam um resultado superior aos
algoritmos sem a aplicagdo de técnicas de filtragem de sinais. Outros métodos podem ser aplicados
com a mesma finalidade, reduzindo o ruido gerado pelo equipamento de ultrassom e mantendo sua
caracteristica necessaria para identificar a possivel falha no isolador de média ou alta tensdo. Dessa
forma, serd possivel aplicar outras técnicas combinadas para melhorar ainda mais os resultados
dessas analises.

Especificamente se mostrou interessante a combinagdo entre técnicas de classificacao
baseadas no sinal ultrassonico e analise por visdo computacional. Futuramente, um modelo que
tenha a capacidade de realizar a classificacdo das condi¢des dos isoladores a partir de multiplas
entradas, como sinal ultrassonico e imagens do componente, poderd ser uma alternativa para
melhorar a identifica¢dao de falhas.

A solucao apresentada nesta tese podera futuramente ser embarcada para auxiliar as

inspecdes das redes de distribuicdo de energia elétrica. A partir de um modelo otimizado, que tem
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maior eficiéncia para classificagdo, se torna promissor desenvolver um projeto comercial a ser
utilizado pelas concessiondrias de energia elétrica.

A utilizagao do sinal pré-processado teve sucesso na avaliagdo apresentada nesta tese.
Utilizar o sinal originalmente registrado pelo ultrassom pode melhorar ainda mais a capacidade de
se desenvolver um equipamento eficiente para localiza¢ao de condigdes adversas em isoladores. A
previsdo da série temporal a partir de um passo a frente resultou em baixo erro e alta acurdcia em
relagcdo ao sinal observado. Uma avaliacdo de um nimero maior de passos pode representar uma

previsao mais longa, sendo mais interessante para prever falhas no sistema elétrico.
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