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Este trabalho se propoe a apresentar uma metodologia para classificar o nivel de
poluicao presente na superficie dos isoladores aéreos de alta tensao, ou seja, diagnosticar
o estado do isolamento do sistema elétrico de transmissao através da técnica de
reconhecimento de padroes dos sinais de ultra-som emitidos por descargas superficiais
nos isoladores a serem classificados via Redes Neurais Artificiais (RNA). Visando este
objetivo, foram utilizadas neste trabalho técnicas de extracao de atributos dos sinais
de entrada da RNA visando viabilizar a execu¢ao computacional do treinamento e
simulacao da rede. Pode-se citar como técnicas de extracao utilizadas: o Centroide,
Parametros Estatisticos e no Dominio da Freqiiéncia. Na aplicagao das RNA além
da Rede Perceptrons de Miltiplas Camadas (MLP), também foi simulada a Rede de
Fungoes de Bases Radiais (RBF) com o objetivo de realizar uma andlise comparativa
dos resultados das redes na montagem de processos de classificacao, utilizando a técnica

de extracao de atributos que resultou um melhor desempenho para as redes MLP.

vi



Abstract of Dissertation presented to UFPE as a partial fulfillment of the
requirements for the degree of Master in Electrical Engineering
APPLICATION OF NEURAL NETWORKS FOR DIAGNOSIS OF
POLLUTION IN INSULATORS OF HIGHT TENSION

Gabriela Seabra Melo e Santos

June /2008

Supervisor: Ronaldo Ribeiro Barbosa de Aquino, D.Sc.

Area of Concentration: Energy processing

Keywords: Artificial inteligence, Insulators’s pollution, Pattern recognition, Ultra-
sound, Superficial discharges

Number of pages: [106

This work proposes a methodology to classify the current pollution level on
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through pattern recognition technique on the ultrasonic signals obtained from surface
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Pattern extraction techniques on the inputs signals from ANN were used in this work
in order to turn the computational execution feasible in the training and simulation
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INTRODUCAO E OBJETIVO

O capitulo atual visa apresentar o principal proposito do presente trabalho que é a
deteccao do nivel de poluigao em isoladores aéreos de alta tensao. Serao apresentados
os niveis de poluicao utilizados na classificacdo, assim como a metodologia utilizada
para a realizacao da poluicao artificial. No referido capitulo também foi abordada a
problemética existente em empresas do ramo de energia elétrica envolvendo falhas em

isoladores ocasionadas pelo elevado indice de poluigao.

1.1 Poluicao em Isoladores

A contaminacao de isoladores, utilizados em linhas de transmissao de alta e média
tensao, é responsavel por uma parcela consideravel de falhas de um sistema de poténcia.
Visando uma maior continuidade e confiabilidade do sistema elétrico faz-se necessério
o desenvolvimento de técnicas que auxiliem na deteccao do elevado grau de poluicao
depositada na superficie do isolador. A deposicao de poluicao na superficie de isoladores
preocupa bastante por reduzir suas qualidades dielétricas, podendo, em situagoes

criticas nao suportar a tensao de operagao, ocasionando a descarga superficial completa

(flashover) [1].

O desempenho das instalagoes elétricas esté diretamente relacionado & performance

dos seus isoladores [2]. Haja vista que um percentual significativo de falhas no sistema



elétrico sao decorrentes da poluicao em isoladores.

Preocupado com os problemas de continuidade do fornecimento de energia
ocasionados pela poluicao dos isoladores, este trabalho propoe um sistema de
classificacdo que viabilize a monitoracao dos sinais de ultra-som relacionados com o
nivel de contaminacao de isoladores para ajudar na reducao de falhas no sistema de

poténcia [3].

A poluicao atmosférica pode ser generalizada, ou seja, pode atingir em longo trecho
de isoladores da linha, ou pontual onde seus efeitos sao em areas de pequena extensao,
suas origens sao respectivamente naturais e industriais. Nos ensaios realizados por
[4] no Laboratério de Alta Tensdo da UFCG a névoa foi simulada por uma camara
de composta por seis pares de bicos injetores. A névoa é formada a partir do
encontro dos fluidos (4gua e ar comprimido) como mostrado na Figura [L.1l  Os
isoladores foram previamente submetidos & deposi¢ao de camada poluente com valores
de ESDD (Equivalent Salt Deposit Density - Densidade equivalente de sal depositado)

estabelecidos como apresentado na Tabela
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/
(= e Comprn
r Comprimido

/

]
=

Figura 1.1: Bicos injetores



Tabela 1.1: Niveis de ESDD para cada classe

’ Classes ‘ Distarbios Faixas de ESDD (mg/cm?) ‘
A Atmosfera sem poluicao -
B Atmosfera limpa 0,00 - 0,032
C Contaminagdo muito leve 0,032 - 0,038
D Contaminagcao leve 0,038 - 0,056
E Contaminacao pesada 0,056 - 0,123
F Contaminac¢io muito pesada Maior que 0,123

Em seguida foram aplicados niveis de tensao [5] como estabelecido em trabalhos
anteriores que procuram avaliar as condicoes da poluicao e tensao aplicada que

conduzirao a propagacao do arco elétrico iniciado [6] [7].

A técnica aqui abordada visa a utilizacao de deteccao de sinais de ultra-som,
um método nao destrutivo, sendo desnecessaria a retirada do isolador da linha
de transmissao para andlise, nao interrompendo o fornecimento de energia e nem
exigindo uma elevada quantidade de homem-hora. A referida técnica de diagnodstico
procura aprimorar as acoes preditivas voltadas para alertar quanto a necessidade
de manutencao, antes que equipamentos ou instalacoes venham a sofrer danos ou
interrupgoes de suas condicoes operativas normais, assegurando a confiabilidade do

sistema elétrico.

Sendo dada énfase, neste trabalho, a isoladores aéreos de alta tensao, presentes
em subestacoes e linhas de transmissao. Ficou evidenciado que quando uma cadeia
de isoladores contaminada é energizada em estado seco nao existe evidéncia de
cintilagdo [4]. A corrente de fuga é tdo pequena que praticamente toda corrente do
isolador permanece capacitiva. Nesta ocasiao o isolador possui a maior parte de sua
suportabilidade, como se estivesse limpo e seco. Com o surgimento da neblina, se
forma um filme de umidade na superficie contaminada, ocorrendo, por conseguinte, um
aumento gradual na amplitude da corrente de fuga. A fase da corrente de fuga muda

para um tipo mais resistivo. Como o contaminante comeca a conduzir, centelhas se



formam no contorno da porcelana e do cimento do pino. Algumas vezes essas centelhas
também se formam na saia interna do isolador e na cavidade entre a campéanula e
a porcelana. As representacoes elétricas das referidas situagoes, contaminado sem

umidade ou limpo, e contaminado com umidade sao respectivamente ilustradas nas

Figura e Figura

(a) Sem presenca de polui¢do e/ou umidade (b) Com presenca de poluicio e umidade

Figura 1.2: Representacao elétrica de isoladores

A condutividade superficial, acontece devido & ionizagao que ocorre quando as
moléculas de gas dissociam-se em ions carregados negativamente (elétrons livres) e
positivamente. A descarga superficial total é também conhecida como flashover,
ilustrada na Figura Essa condutividade superficial é favorecida pela deposicao
de poeiras e sais na superficie do isolador, juntamente com a presenca da umidade.
Pode-se citar, como fatores que dificultam o surgimento do Flash Quver, os seguintes

itens:

e Forma do isolador;

e Limpeza dos isoladores;

e Elevada incidéncia pluviométrica.

A linha de fuga é o caminho mais curto que, seguindo a superficie do dielétrico, liga
duas partes metdlicas do isolador, Figura[L.3] As correntes de fuga foram analisadas em

trabalhos anteriores para determinar os periodos para manutencao preventiva baseado

no nivel maximo da corrente de fuga que um isolador pode suportar até que ocorra



a descarga [8], uma técnica distinta da apresentada neste trabalho mas com o mesmo

objetivo de reduzir as falhas no sistema elétrico devido a poluicao em isoladores.
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Figura 1.3: Linha de fuga no isolador

As falhas em isolamentos elétricos sao as principais responsaveis por interrupc¢oes no
fornecimento de energia elétrica aos diversos consumidores supridos por um sistema de
poténcia. Para o caso especifico de linhas de transmissao, como dito anteriormente, se
o desempenho das instalagoes esta diretamente relacionado com o desempenho dos seus
isoladores, a introducao de tecnologias confidveis que possibilitem alertar as equipes de
manutencao quanto ao processo degenerativo de isolamentos representa, uma agao
estratégica importante, tanto para a operacao normal do sistema quanto para os

consumidores que serao poupados do infortinio da falta intempestiva da energia.

As anéalises aqui empreendidas buscam introduzir técnicas de diagnostico que
possam ser utilizadas em acoes preditivas voltadas a alertar quanto & necessidade de
manutencoes especiais antes que os equipamentos ou instalagoes venham a sofrer danos

e/ou interrupgao de suas condigdes normais de operagao.

A suportabilidade dos isoladores reduz drasticamente quando os mesmos sao
submetidos a determinadas condicoes climaticas como chuva e alta umidade,
principalmente em conjunto com um ambiente poluido. A presenca apenas da poluicao,
sem umidade, nao reduz a suportabilidade dielétrica. Porém se a superficie do isolador

for umidificada, de modo a umidificar os sais, mas nao remové-los, a probabilidade da



ocorréncia de um arco na superficie do isolador aumentara substancialmente podendo

ocasionar uma descarga total sobre a superficie, ou seja, falhas no sistema elétrico.

Como pode-se ver na Figura [I.4] o percentual de falhas ocasionadas pela poluigao
nas linhas de transmissao da Chesf foi de 6%, no horizonte de 20 anos (1986-2006) de
operacao do sistema [9]. Apesar de nao ser o foco deste trabalho destaca-se ainda um
percentual significativo de falhas no sistema elétrico devido a poluicdo em niveis de

média tensao [10].

OUTROS DESCARGA
VEGETACAO 10% ATMOSFERICA

4% 29%
POLUICAO
6%

QUEIMADA
DE MATO
15%

QUEIMADA
DE CANA
21%

INDETERMINADA
15%

Figura 1.4: Percentual de falhas nas linhas de transmissdo da CHESF

Apesar do percentual de falhas ocasionadas pela poluicao nos isoladores nas linhas
de transmissiao da Chesf ser pouco representativo no horizonte de 20 anos, 6%, deve-se
levar em consideracao a sazonalidade de ocorréncias destas referidas faltas. Na Figura
1.5| serao apresentados os percentuais das ocorréncias das falhas mensais ocasionadas
apenas pela poluicao para os anos de 1987 até 2005. Onde pode-se destacar o elevado
percentual no més de Novembro de 1998 que apresentou valores superiores a 60% e
o més de Julho de 2005 que atingiu valores superiores a 50%, motivo pelo qual ha
tamanha preocupacao com a deteccao do grau de poluicao presente na superficie dos
isoladores proposta neste trabalho. FEvidenciando entao a importancia do presente

trabalho ao Sistema Elétrico.
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Figura 1.5: Percentual mensal de falhas devido a polui¢ao nas linhas de transmissao da CHESF

1.2 Reconhecimento de Padroes

A analise dos dados colhidos através de sensores utilizados para diagnosticar o
estado de isolantes é uma tarefa dificil que requer o suporte de ferramentas matematicas
e computacionais, uma vez que os dados a serem analisados se constituem de sinais,
0s quais possuem padroes especificos que requerem o tratamento através de técnicas
tradicionalmente aceitas e que automatize o diagnoéstico diante da necessidade de
monitoracoes seguras em tempo real. Essas dificuldades tém conduzido a tratar o

problema através de técnicas de reconhecimento de padrées [11].

Um sistema de reconhecimento de padroes [4] pode ser representado,
simplificadamente, em diagrama de blocos, conforme ilustra a Figura na qual
o padrao de entrada (sinais adquiridos através de sensores de ultra-som, no caso deste
trabalho) constitui o vetor r (ry, ra, ..., *ar), 0 qual & submetido a rotina de extragao de
atributos. Os atributos extraidos através da rotina possibilitam a formacgao do vetor z

(x1, xg, ..., ) denominado vetor de atributos, o qual é submetido ao classificador que



propiciard a tomada de decisao necessaria ao processo. Os atributos sao afericoes feitas
sobre o padrao de entrada obtido, com o intuito de levantar caracteristicas intrinsecas

que viabilize a classificacao dos padroes originais.

r, X, X
Padrao | —2— . Extrator %

de . de . Classificador—— Deciséo
Entrada i : Atributos « :

Figura 1.6: Reconhecimento de padroes

Os atributos podem ser simbolicos, numéricos ou ambos. As regras basicas

estabelecidas [12] para a escolha dos atributos sao:

e que sejam computacionalmente praticos;
e que conduzam a bons resultados no processo de reconhecimento de padroes;

e que reduzam o processamento a uma quantidade tratavel de dados sem descartar

informacoes que ainda incorporem valor.

O processo de selecao de atributos envolve uma andalise critica. Em alguns
casos existem ferramentas matemaéticas que ajudam na selecdo. Em outros casos
sao tradicionalmente feitas simulacoes para identificar a contribuicao final de cada
atributo analisado. A construgao do sistema de reconhecimento, ilustrado na Figura
[1.6] requer, portanto, toda uma analise prévia no sentido de doté-lo de condigoes
necessarias a minimizar erros de decisao. Uma das etapas fundamentais esta associada
a caracterizagdo dos atributos que comporao o vetor x [I3]. Umas das contribuigoes

deste trabalho é corroborar a citada etapa.

Para o classificador, cujo objetivo é distinguir os isoladores em grupos distintos de
poluicao, foi utilizada a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA). A Rede Neural
apresenta uma capacidade de classificacao de um padrao desconhecido. O referido
classificador passa por uma etapa em que o nimero de acertos, para classes conhecidas,

deve ser observado, validando ou nao a rede analisada.



1.3 Sinopse dos Capitulos

O Capitulo 1 tem como principal objetivo descrever de forma sucinta e objetiva
o proposito da dissertacao apresentada. Que foca basicamente a deteccao de niveis
distintos de poluicao em isoladores, através de sinais de ultra-som, utilizando como
classificador Redes Neurais Artificiais. O referido capitulo também visa realizar uma
abordagem da problemética existente, em empresa do ramo de energia elétrica, que

envolva falhas em isoladores ocasionadas pelo elevado indice de poluicao.

No Capitulo 2 sera apresentada a parte conceitual e teorica de Redes Neurais e de

técnicas de extracao de atributos, utilizadas na dissertagao.

O Capitulo 3 descreve, de forma breve, a metodologia experimental utilizada para
aquisicao dos sinais de entrada da Rede Neural. Posteriormente é apresentada a técnica
de digitalizagao dos sinais de ultra-som, assim como do tratamento desses sinais, que
constituirao a entrada da Rede. O tratamento de sinais citado anteriormente envolve

atividades, tais como: suavizacao da curva, normalizacao e extracao de atributos.

O Capitulo 4 abordara o procedimento utilizado para modelagem da Rede Neural
Artificial. Dentre as etapas do procedimento citado podemos destacar a separacao
dos dados para treinamento e avaliacio (Conjunto de validacdo, treinamento e teste),
selecao da melhor representacao dos padroes de saida, da melhor arquitetura e

finalmente da melhor rede.

No Capitulo 5 serao mostrados os resultados obtidos, erro de classificacao, das
simulacoes das redes modeladas e apresentadas no capitulo anterior, visando a selecao

da melhor rede para o problema proposto.

O Capitulo 6 destina-se a conclusoes finais e propostas para trabalhos futuros.



BASE TEORICA - REDES
. NEURAIS ARTIFICIAIS

Sera apresentado no presente capitulo um resumo de conceitos e teorias de técnicas

utilizadas como base no projeto realizado.

2.1 Reconhecimento de Padroes

A técnica de reconhecimento de padroes é definida, formalmente, como sendo o
processo pelo qual um sinal recebido é atribuido a uma classe, dentre as classes
anteriormente determinadas [28]. Uma Rede Neural realiza o reconhecimento de
padroes passando inicialmente por uma etapa de treinamento, durante a qual se
apresenta repetidamente & rede um conjunto de padroes de entrada junto com a
categoria a qual cada padrao pertence. O numero de padrdes de treinamento para
cada uma das classes deve ser idealmente o mesmo. Em uma outra etapa apresenta-se
a rede um novo padrao que nao foi visto antes, mas que pertence ao mesmo conjunto de
padrées utilizado para treinar a rede. E esperado que a rede seja capaz de identificar a
classe daquele padrao particular por causa da informacao que ela extraiu dos dados de
treinamento. Para que o desempenho do classificador possa ser avaliado, para novos
padroes, o classificador passa por uma fase de teste, onde deve ser observado o nimero
de acertos realizados para um conjunto de padroes cujas classes sejam conhecidas.

Nenhum dos padroes do conjunto de teste pode ter sido utilizado no conjunto de
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treinamento. O desempenho da rede é avaliado através do Erro de Classificagao (EC),

deve-se apresentar a proporc¢ao de padroes classificados corretamente e incorretamente,

calculado da seguinte forma:

ECI%] — %-mo
ECI%] = CLH-mo (2.1)

Onde,

[—Padroes classificados incorretamente;
C—Padroes classificados corretamente;

N—Todos os padroes classificados.
A maioria do foco dado em pesquisas sobre Redes Neurais é em classificacao de
padroes [27]. Poderemos apresentar um classificador de padroes de forma sucinta e

generalizada através do diagrama apresentado na Figura [2.1

Fonte de Dados

Extrator de
Atributos

Y

Classificador

Y
Saida
(Classe)

Figura 2.1: Diagrama de um classificador de padroes

O Erro Médio Quadratico (MSE - Mean Square Error), fungdo de performance

utilizada para redes feedforward, ¢ a média dos erros ao quadrado entre a saida da rede
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e a saida desejada.

1 & 1 &
MSE = 0 > elk)? = 0 > (d(k) = y(k))? (2.2)

Onde,
Q ~ Quantidade de exemplos;
€ ~ Erro;
d ~~ Saida desejada;

y ~ Saida da rede.

Como uma solucao perfeita nao existe ¢ adotado como critério de parada do
treinamento um valor do MSE. Neste momento a rede encontrarid uma solucao o mais

proxima possivel da saida desejada

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sao sistemas paralelos compostos por unidades de
processamento simples, neurénios, que calculam determinadas funcoes matematicas,
lineares ou nao-lineares [I8]. Os referidos neurdnios sdao dispostos em uma ou
mais camadas, interligadas por um grande nimero de conexoes. Na maioria dos
modelos estas conexoes estao associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio
da rede. O funcionamento destas redes é inspirado em uma estrutura fisica concebida
pela natureza: o cérebro humano, composto de aproximadamente 100 bilhoes de

neuronios biologicos [23].

O neurdnio biologico, Figura é, de forma simplista, a unidade bésica da
estrutura do cérebro. A membrana exterior de um neurbénio é chamada dendritos
que sao dispositivos de entrada, cujo objetivo é conduzir os sinais das extremidades
para o corpo celular. Por outro lado o axénio é o dispositivo de saida, que transmite

o sinal do corpo celular para suas extremidades. As extremidades do axonio sao
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conectadas com os dendritos de outros neuronios através das sindpses. As sindpses
possuem neurotransmissores que permitem a propagacao dos pulsos nervosos, que
podem ser excitatorias ou inibitorias. Em outras palavras o neurdnio biol6gico é uma
célula que ao ser estimulada em uma entrada gera uma saida que é enviada a outros
neurénios. Essa saida ird depender da forca de cada uma das entradas e da magnitude
da conexao associada a cada entrada (sinapse). Uma sinapse pode excitar um neuronio,

aumentando sua saida, ou inibi-lo, diminuindo sua saida.

Dendritos
d Axobnio

Corpo Celular (Soma)

v

Extremidade de um ax6nio

Figura 2.2: Neurdnio biolégico

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram um trabalho pioneiro no
qual introduziram a idéia de redes neurais como maquinas computacionais. O neuronio
de McCulloch e Pitts, Figura foi proposto com pesos fixos, isto é, nao-ajustaveis,

e s6 conseguem implementar funcoes linearmente separaveis, limitando sua utilizacao

1321 [24].
X, W,
X, W

: y
X, W

Figura 2.3: Neuronio de McCulloch e Pitts
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Apos vérias pesquisas chegou-se a uma rede neural artificial constituida de varios
neurénios artificiais que estao altamente conectados. O neuronio artificial apresentado
na Figura [2.4] ¢ composto por dois modulos de processamento. O primeiro médulo,
denominado regra de propagacao, executa uma soma ponderada das entradas x;
multiplicadas pelos pesos sinapticos, w;, associados a cada entrada. O segundo moédulo
de processamento, denominado funcao de ativacao, aplica uma funcao ao resultado
da regra de propagacao. O resultado da funcdo de ativacao é a saida y, do neurdnio

artificial [17].

Entradas < —>V,: »Saida

Regra de Propagacgao Funcao de Ativagao

Figura 2.4: Rede neural artificial

2.2.1 Funcodes de Ativacao

As funcgoes de ativacao normalmente sao funcoes nao-lineares, que transformam
as redes neurais em sistemas computacionais nao-lineares capazes de representarem
problemas mais complexos. Sao apresentadas abaixo as funcoes de ativacao mais

utilizadas:

e [uncao Linear

flz)=a-x Va e R (2.3)

Onde,



a ~ Define a inclinacao da reta.

F(x)

Figura 2.5: Funcao linear

e Funcao Rampa

+1, se x>+
flz) = o, se —y<xz<7y
0 ou —1, se < —vy
Onde,
7 ~» Valor maximo/minimo de saida;

a ~» Define a inclinacao da reta.

F(x)

Figura 2.6: Funcao rampa

15
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e Funcao Degrau

+1, se x>0
fz) = (2.5)
0ou —1, se <0
Onde,
v ~» Valor maximo,/minimo de saida.
F(X)f
+1
_______ — o — o — _)
X

Figura 2.7: Fungao degrau

e Funcao Tangente Hiperbodlica

(2.6)

Figura 2.8: Fungao tangente hiperbdlica



17

e Funcao Sigmoide Logistica

(2.7)

Onde,

T ~~ Parametro que determina a suavidade da curva.

Fx),

1

Figura 2.9: Fungao sigmoéide logistica

2.2.2 Perceptron e Adaline

Tanto o modelo Adaline como o modelo Perceptron seguem o principio de
comparacao entre os resultados obtidos, através de operacoes de soma ponderada e
um valor limiar (threshold), ou seja, o neuroénio de McCulloch e Pitts. Basicamente
percebe-se que as regras de aprendizado do Perceptron e do Adaline sao idénticas,
porém as equacoes de ajuste sao obtidas apos a aplicacao da funcao de ativacao e para

a saida linear do nodo, respectivamente.

Para o Perceptron, [17] durante a fase de aprendizagem, o vetor peso é atualizado

com um valor de incremento(Aw), da seguinte forma:

w(t+1) =w(t) + Aw, (2.8)

que objetiva uma maior aproximacao do resultado de saida da rede ao resultado
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desejado. Logo, os algoritmos de aprendizagem visam uma técnica que otimize a
obtencao desse incremento do vetor peso. Pode-se representar o fluxo de sinal do

Perceptron através do grafo apresentado na Figura [2.10

b

Entradas<

e~ N——
Pesos Bias Limitador
Abrupto

Figura 2.10: Grafo de fluxo de sinais do Perceptron

Logo, a funcao que descreve o grafo, Figura [2.10] ¢ a seguinte:

v:Zwimi—i—b (2.9)
i=1

O bias (b) tem como objetivo deslocar a fronteira de decisdo em relagao a origem.
O grafo de fluxo de sinais do Perceptron pode também ser representado como mostra
a Figura [2.11} sendo apenas mais conveniente para trabalhar com a seguinte equacao,

equivalente a Equacao 2.9}

m

U= Zwi - T (2.10)

i=0
Nessa representacao o bias é tratado como um peso sinaptico acionado por uma

entrada fixa igual a 1. Pode-se notar que o elemento wy representa o bias.
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Entradas<

=~ N——
Pesos Bias Limitador
Abrupto

Figura 2.11: Grafo de fluxo de sinais do Perceptron

A regra de aprendizagem pela correcao do erro pode ser descrita através da equagao

w(n+1) =wn)+n-en)-z(n). (2.11)

Tem-se,

e(n) =d(n) —y(n). (2.12)

Substituindo a Equacdo (2.12) na Equagao (2.11)) tem-se:

w(n+1)=wn)+n-[dn)—yn)| - z(n). (2.13)

Na condi¢cdo da taxa de aprendizagem (1) fixa teremos a chamada Regra de
Adaptacao com Incremento Fizo. O valor da taxa de aprendizagem deve ser positivo e

menor ou igual a 1 (0 <n < 1).

O modelo Adaline é baseado no algoritmo de treinamento do minimo quadrado

médio (Least Mean Square - LMS) que utiliza a fungao custo:

E(w) = = - (n), (2.14)
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que sera diferenciada, através da regra da cadeia, em relacao ao vetor peso

d¢(w) ~0¢(n) . (2.15)

Tem-se,

(2.16)

e(n) = d(n) — 27 (n) - w(n), (2.17)
e derivando-a obteremos:
de(n
5w<(n)) = —z(n). (2.18)
Logo, substituindo a equagao encontrada acima na Equacao (2.15)), tem-se:
o
W) i) - e(n) (2.19)

Para o referido algoritmo, a atualizagdo do vetor peso é definida como sendo

=2

L . . &(w) L.
contraria ao vetor gradiente < se(n) )» due sempre aponta para o valor maximo, ou

seja:

O (w) (2.20)

Aw < z(n)-e(n). (2.21)

Finalmente pode-se concluir que a atualizacao do vetor peso é descrita da seguinte

forma

(2.22)
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onde n é o parametro da taxa de aprendizagem. Onde, se escolhermos um valor muito
pequeno para a taxa de aprendizagem o processo adaptativo progredira lentamente.

Entao conclui-se que:

wn+1) = wn)+ Aw(n) (2.23)

wn+1) = wh)+n-z(n)-en) (2.24)

O Adaline, que possui saidas binarias bipolares (y € [—1,41]), tem seus pesos
adaptados em funcdo do erro de sua saida linear (y = ) . w; - ;), antes da aplicacdo

da funcao de ativacao.

2.2.3 Redes Perceptron de Multiplas Camadas

A rede Perceptrons de Miultiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) é
constituida da camada de entrada, da(s) camada(s) oculta(s) e da camada de saida. A
rede MLP contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que nao sao a camada
de entrada nem a camada de saida da rede [33]. Esses neuronios ocultos capacitam a
rede a aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais

significativas dos padroes de entrada.

As redes MLP tém sido muito utilizadas para resolver diversos problemas de
dificil solucao, através do seu treinamento de forma supervisionada, com o algoritmo
de retropropagacao do erro (Error Back-Propagation) que é baseado na regra de

aprendizagem por correcao do erro.

As redes neurais utilizadas neste trabalho sdo de multiplas camadas (MLP,
MultiLayer Perceptron), esse tipo de rede é constituido de uma camada de entrada,

uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, Figura [2.12



22

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

Figura 2.12: Rede neural multiplas camadas - MLP

Existem atualmente varios algoritmos para treinar redes MLP, esses algoritmos
sao geralmente do tipo supervisionado [I8]. De acordo com os parametros que
eles atualizam, os algoritmos para treinamento das redes do tipo MLP podem ser

classificados em:

o Estaticos

e Dinamicos

Enquanto os algoritmos estaticos nao alteram a estrutura da rede, variando apenas
os valores de seus pesos, os algoritmos dinamicos podem tanto diminuir como aumentar
o tamanho da rede (ntimero de camadas, niimero de neurénios nas camadas ocultas e
niamero de conexoes). Quando o aprendizado estatico é utilizado, a mesma regra de
aprendizado é empregada para redes do tipo MLP com diferentes tamanhos e formatos.

E interessante observar que topologias diferentes podem resolver o mesmo problema.

O algoritmo back-propagation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares,
entrada - saida desejada, para, por meio de um mecanismo de correcao de erros, ajustar
os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, em cada fase percorre a rede
em um sentido. Essas duas fases sao chamadas de fase forward e fase backward. A

fase forward é utilizada para definir a saida da rede para um dado padrao de entrada ,
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onde o vetor de entrada que é aplicado aos nodos da rede e propaga seu efeito camada
por camada, nessa etapa todos os pesos sinapticos da rede sao fixos. A fase backward
utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas
conexoes, onde a resposta real da rede é subtraida da resposta desejada para produzir
um sinal de erro. Esse sinal de erro é entao propagado para tras através da rede,
contra a direcao das conexoes sinapticas ajustando os pesos sinapticos objetivando que
a resposta real da rede se aproxime da resposta desejada. Como ilustrado na rede MLP

na Figura 2.13

—— Sinal Funcional
P A— Sinal de Erro

-~
¢

~
.
.
~.
~
~

Figura 2.13: Propagacao e retropropagacao de sinais na rede

2.2.4  Algoritmo do Gradiente Descendente

O algoritmo do gradiente descendente (GD) é baseado no algoritmo de
retropropagacao de erro (criado a partir de uma generalizagao da regra delta proposta
por Widrow e Hoff em 1960) sendo composto por duas fases: a fase forward, na qual um
padrao de dados é apresentado a rede e esta processa os dados, produzindo respostas,
e a fase backward, que utiliza o erro obtido entre o resultado da execucao forward e o
resultado desejado conhecido para determinar os ajustes a serem feitos nos pesos, dos

neurénios da rede.
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2.2.5 Algoritmo Resilient Propagation

O algoritmo Resilient Propagation (Rprop) [18] possui uma técnica de aprendizagem
eficiente. O Rprop apresenta uma adaptacao direta dos pesos baseada na informacao
do gradiente local. A adaptagdo do Rprop nao é interferida pelo comportamento da

magnitude do gradiente da funcao erro.

Este algoritmo objetiva a eliminacao da influéncia negativa do valor da derivada
parcial na definicao do ajuste dos pesos. A referida influéncia negativa ocorre porque
quando a saida de um nodo for préxima de 0 e a saida desejada for proxima de 1,
ou vice-versa, a derivada serd proxima de zero, fazendo com que os pesos deste nodo
recebam um ajuste minimo. No caso do algoritmo Rprop nao se tem este problema,
pois 0 mesmo utiliza apenas o sinal da derivada para o ajuste dos pesos, indicando
simplesmente a diregao do ajuste, e nao o valor. Esse valor da varia¢do dos pesos (Aj;)

é:

—Aj;, se o > ()

(Su}ji

dwji

de
0, S =0

O valor (Aj;) é definido por um processo de adaptacao que depende do sinal da

derivada do erro com relagao ao peso a ser ajustado da seguinte forma:

mt At —1), se MU 5

owj dwj
Ajit) = § n™ - At —1), se 90 EU < (2.26)
Ayt —1), Caso contrario

Onde0<n~ <1<n?

2.2.6 Algoritmo Levenberg-Marquardt

Esse algoritmo é considerado o método mais rapido para treinamento de redes

feedforward backpropagation |32], desde que a rede possua uma quantidade moderada de
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pesos sinapticos a fim de tornar o problema exeqiiivel. Para acelerar o treinamento da
rede, esse algoritmo baseia-se na determinacao de derivadas de segunda ordem do erro
quadratico em relacao aos pesos, diferindo do algoritmo backpropagation tradicional
que considera derivadas de primeira ordem. Este método apresenta convergéncia em
menos iteragoes, mas requer mais calculos por iteracao devido ao calculo de matrizes

inversas.

O referido algoritmo se baseia no método de otimizagao de Newton. Serd necessario

para a utilizacao deste algoritmo o célculo da matriz Hessiana:

[H] = [ 5254] (2.27)

1 m
e=1 > e (2.28)

Onde ¢, é o erro do neuroénio k.

A matriz Hessiana pode ser obtida a partir da matriz Jacobiana como segue:

[H(w)] = [J(@)]" - [J(w)] (2.29)

Onde:

] = [ 0 } (2.30)

5wkj

Os pesos, para o método de Newton, sao atualizados da seguinte forma:

We+1 = Wk + [H]ilqk (231)

Onde:

g = 2[J(w)]"e (2.32)



26

Apesar do grande esfor¢co computacional, ele segue sendo o algoritmo de treinamento
mais rapido para redes neurais, quando se trabalha com um nimero moderado de
parametros na rede. Se esse nimero é elevado, a utilizacao desse algoritmo é pouco

pratica.

2.3 Redes de Funcoes de Base Radiais

As redes de Funcoes de Base Radiais (RBF) sdo redes multicamadas em que a
ativacao de um nodo pode ser funcao da distdncia entre seus vetores de entrada e
de peso [18]. Diferentemente das fungoes de ativagao aplicadas na maioria das redes
multicamadas onde utiliza-se como argumento o produto escalar do vetor de entrada
e do vetor de pesos deste nodo, como mostra a Figura Os neuronios da camada
oculta utilizam funcoes de base radiais. Também foram utilizadas redes de funcoes de

bases radias como classificador no presente trabalho.

u
\%
x— || f > O fH Y
b, b,
(- D _J
Camada de base radial Camada linear
(clusterizagao) (classificador)

Figura 2.14: Arquitetura de redes RBF

Na Figura tem-se:
v = ||z — u|| ~ Distancia euclidiana;
x ~ Entrada;
u ~» Vetor centro da funcao radial;
2 ~» Multiplicagao elemento a elemento;
b ~~ Bias da primeira camada;
f1 ~ Funcao de base radial;

wy ~ Pesos;
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b ~~ Bias da segunda camada;
fa ~» Funcao linear;

o ~~ Largura da funcao radial;

Funcoes radiais tém como caracteristica peculiar a reducao ou a ampliacao do valor
da funcao em relacao & distancia de um ponto central. Diferentes funcées de base

radiais tém sido utilizadas em redes RBF [18]. As mais comuns sao:

e Funcao Gaussiana:
2
f(u) = exp (——02) (2.33)

e Funcao Multiquadratica:

f(u) = +/(v?+ ?) (2.34)

e Funcao thin-plate-spline:

f(uw) = v* log(v) (2.35)

O treinamento de redes RBF ¢ classificado como hibrido, que geralmente requer um

namero de neurdénios ocultos maior que o treinamento supervisionado [16].

As redes RBF constroem aproximadores locais enquanto as MLP, aproximadores
globais. Ou seja, as redes MLP tém uma maior capacidade de generalizacao para

regioes onde nao ha dados de treinamento.

2.3.1 Rede Neural Probabilistica

A rede neural probabilistica [20] é composta de duas camadas. A primeira calcula
as distancias entre os vetores de entrada e de treinamento e produz um vetor cujos
elementos indicam quao proxima a entrada esta dos dados de treinamento e a segunda,
soma, essas contribuicoes para cada classe de entradas para produzir como saidas da
rede um vetor de probabilidades. Finalmente, uma funcao de transferéncia compete na
saida da segunda camada, escolhendo a maxima dessas probabilidades simbolizando a

referida classe com um sinal de saida unitario (1), e nulo (0) para as demais. A rede
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neural probabilistica pode ser utilizada em problemas de classificacao. A arquitetura
para este sistema é apresentada da Figura [2.15]

Entrada Camada de Base Radial Camada Competitiva

e N\
TR
i n: :
L | Koxl C
HExQ
K
AN S/

Figura 2.15: Arquitetura da rede neural probabilistica

2.3.2 Rede RBF Eficiente

Uma rede de base radial pode ser utilizada para aproximar funcoes [20]. Este tipo
de rede adiciona gradativamente neurdnios na camada da base radial até atingir um
valor de erro médio quadratico suficientemente pequeno. Caso contrario um préximo
neuroénio serd adicionado. Esse procedimento é repetido até o erro objetivo ser satisfeito

ou ter sido atingido o niimero maximo de neurénios.

Quanto menor for o valor do bias da camada de Base Radial mais suave serd a
funcao de aproximacao. E preferivel que a rede de base radial eficiente seja simulada
diversas vezes, com valores de bias diferentes, visando encontrar o valor que tenha a

melhor performance para o problema estudado.

A funcao de base radial cria uma rede de duas camadas. Onde na primeira, sao
utilizados neurdnios com funcoes de Base Radial, cujo objetivo é agrupar os dados de
entradas em conjuntos homogéneos com caracteristicas semelhantes transformando um
conjunto nao linearmente separavel em um conjunto linearmente separavel. A camada

de saida tem o papel de classificador.
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2.3.3 Rede RBF Exata

A diferenca entre as redes RBF eficiente e a RBF exata é que a primeira cria um
neur6nio por vez [20]. Ja a segunda, RBF exata, cria uma quantidade de neurénios de
base radiais igual a quantidade de vetores de entrada podendo entao produzir uma rede
com erro zero para vetores de treinamento. A rede RBF exata tem como alimentagdo
a matriz de entrada e o vetor da saida desejada, sendo criada uma rede com todos
os parametros ajustados onde as saidas da rede sao exatamente os valores das saidas

desejadas para o conjunto de treinamento.

2.3.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos e teorias de técnicas utilizadas para
elaboragao do projeto proposto. Além da base tedrica de Redes Neurais Artificiais foi
abordado também o conceito tedrico de técnicas de Reconhecimento de Padroes, que

é o processo pelo qual um sinal recebido é atribuido a uma classe.



TRATAMENTO DOS SINAIS DE
. ENTRADA

No atual capitulo serd abordada a metodologia experimental utilizada para
aquisi¢ao dos sinais de entrada da Rede Neural, realizada por [4] no laboratorio de
alta tensao da UFCG, que visa simular as condig¢oes reais as quais os isoladores sao
submetidos. Em seguida serao apresentadas técnicas de tratamento dos sinais de ultra-
som coletados dos ensaios realizados que comporao a entrada da Rede Neural Artificial.
O referido tratamento de sinais envolve as seguintes atividades: digitalizacao de sinais,

normalizacao e extracao de atributos.

3.1 Montagens Experimentais

Foram simuladas, [4], condigbes de poluigdo na superficie dos isoladores sob o nivel
de tensao operacional visando detectar os sinais de ultra-som referentes a determinados

niveis de poluicao. Os equipamentos utilizados foram:

e Sensor de Ultra-som;
Visa captar os sinais emitidos pelas descargas elétricas na superficie do isolador

sob ensaio.

e Sistema de Digitalizacao;

Visa converter um sinal anal6gico em um sinal digital discreto.
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e Fonte de alta tensao;

Visa submeter o isolador sob ensaio ao nivel de tensao operacional.

e Camara de névoa.

Visa simular as condi¢oes de umidade de um ambiente real.

3.2 Constituicao das Amostras e Estabelecimento das Classes

Durante os ensaios foram obtidos 100 padroes entrada-saida de cada classe,
totalizando entao 600 padroes entrada-saida. Onde cada padrao de entrada é composto
por 32768 pontos, equivalentes aos ruidos de ultra-som gerados durante um periodo de

1 ciclo (1/60 segundos) a uma taxa de amostragem de 1.966.000 registros por segundo.

[Classe A]

100X 32768

[Classe B]

[Classe C|
DadOS — 100X 32768 (31)

[Classe D]

100X 32768

100X 32768

[Classe E

] 100X 32768

[Classe F|

| 100X32768 4 600X 32768

Os dados originais de entrada apresentam este perfil, Figura [3.2]
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Figura 3.1: Exemplificacdo de um sinal de ultra-som
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Logo, pode-se observar que os sinais de classes extremamente distintas possuem

caracteristicas visuais semelhantes, sendo entao necessaria a extracao de atributos

peculiares.

3.3 Digitalizacao de Sinais

A Figura ilustra de forma sucinta o processo de digitalizacao dos sinais de

ultra-som sob anélise.

Sensor de

Ultra-som
—_—
ultra-som

S

Y

Transdutor

S,

_|Digitalizador de

sinais

Figura 3.2: Diagrama do sistema de digitalizagao de sinais

Onde:

Ultra-som ~~ Sinal de ultra-som com freqiiéncias superiores a 20kHz;
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S ~» Sinal de ultra-som na faixa de 35kHz a 45kHz;
S5 ~~» Sinal audivel na faixa de freqiiéncia de 20Hz a 20kHz;

S3 ~~ Sinal discretizado do sinal S, a uma freqiiéncia de amostragem de 1,96MHz;

3.3.1 Amostragem

O sinal de ultra-som coletado é um sinal analogico, ou seja, continuo no tempo que
serd discretizado. De acordo com o Teorema de Nyquist, a quantidade de amostras por
unidade de tempo de um sinal, chamada freqiiéncia de amostragem, deve ser maior que
o dobro da maior freqiiéncia do sinal a ser amostrado, para que possa ser reproduzido
integralmente sem erro de aliasing [35]. A metade da freqiiéncia de amostragem é
conhecida como a freqiiéncia de Nyquist e corresponde ao limite maximo de freqiiéncia

do sinal que pode ser reproduzido.

famostragem >2- fsinal (32)

Pode-se ilustrar as conseqiiéncias ocorridas pela nao satisfagdo da Equacao [3.2

através da Figura [3.3] onde foi utilizado como sinal amostrado uma sendide.
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<
<
<
<

Figura 3.3: Exemplificacao de aliasing

Sao apresentadas trés situagoes distintas na Figura 3.3

famostragem > 2 fsinal
famostragem = 2 fsinal (33)

famostragem < 2 fsinal (34)

A primeira situagdo possui uma freqiiéncia de amostragem superior a freqiiéncia
do sinal, assegurando uma reproducao fidedigna do sinal amostrado, como assegura
a Equacdo 3.2l A segunda e a terceira situa¢do nao apresentam no sinal digitalizado

as caracteristicas reais do sinal amostrado, por nao obedecer a equacao de Nyquist,
Equagao 3.2

A freqiiéncia do sinal audivel estd na faixa entre 20Hz e 20kHz, ou seja, para
satisfazer o teorema de Nyquist para toda faixa de freqiiéncia do sinal de audio, deve-
se que obedecer a Equacgao Onde finq devera ser a maior freqiiéncia apresentada

pelo sinal. No caso dos sinais estudados fsna > 20kH z. Logo,
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famostragem > 2-20- 103

famostragem > 40kHz (35)

3.4 Normalizacao

Pode-se descrever de modo claro e objetivo a normalizacao como sendo uma
técnica utilizada para assegurar que a amplitude de determinados atributos estarao

compreendidos entre valores previamente estabelecidos.

Erorm = STz — ) — oTmin — ), (3.6)

Lmaz — Lmin

onde T4z € Timin Sa0 0s valores maximo e minimo, respectivamente, do vetor z.

Observando que no trabalho proposto as magnitudes das variaveis de entrada da
rede sao muito diferentes. Logo realizou-se a normalizacao dos dados de entrada
redimensionando-os em um intervalo compreendido entre 0,1 a 0,9. Foi utilizada a
expressao de normalizacao, Equacao |3.6, com os valores de a = 0,1 e b = 0,9, que leva

a:

1 max ~ - Y min
N 0,1(x z)—0,9(x ) (3.7)

Tmaz — Tmin

3.5 Extracao de Atributos

A extracao de atributos tem como principal objetivo extrair as caracteristicas mais
importantes de um sinal, evidenciando as diferencas e similaridade entre os padroes
de entrada das diferentes classes. Com a utilizacao do conjunto de entrada apenas
normalizado tornou-se inviavel a construcao de uma rede neural, por apresentar vetores
entrada-saida muito extensos, e ocorrer sempre um estouro de memoria do computador,

logo foi necessaria a utilizacao de alguma técnica de extracdao de atributos, com o
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objetivo de reduzir o sinal de entrada. Foram realizados testes com diversos extratores
de atributos: analise dos sinais no dominio da freqiiéncia, anélise do centréide e outros
parametros estatisticos dos sinais no dominio do tempo, que serao apresentados neste

capitulo.

3.5.1 Centroide

O uso da técnica do Centroide possibilitou compactar a informacgao do sinal de
ultra-som, que antes era formado por 32768 pontos em um novo vetor com apenas 9
pontos. Esse novo vetor é compostos por 6 entradas formadas pelas coordenadas do
eixo das abscissas e ordenadas dos centroides superior, inferior e total do sinal, e 3
entradas formadas pelos valores das éareas superior, inferior e total do sinal. Como

ilustra na Figura 3.4}

Area Positiva

Area Negativa

Area Total

Coordenada x do Centréide Positivo

Sinais .| Técnica de Extragéo

A

Coordenada y do Centréide Positivo

de Ultra-Som § Centroide

Dados Originais § Extrator de Atributos Coordenada x do Centréide Negativo

Coordenada y do Centréide Negativo

Coordenada x do Centroide Total

Coordenada y do Centréide Total

Dados de Entrada
da Rede

Figura 3.4: Extracao de atributos do centroéide

o Area Positiva

Tem como propésito calcular toda a drea que se encontra sobre o eixo das abscissas.

Como exemplificado na Figura 3.5
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Figura 3.5: Area positiva do Centréide

e Area Negativa

Tem como propoésito calcular toda a area que se encontra abaixo o eixo das

abscissas. Como exemplificado na Figura (3.6

0.1

0.05|--o--g- i+

Nivel do Sinal
=

oosp-do L

0.1

Tempo(s)
Figura 3.6: Area negativa do Centroéide

e Area Total
A area total é o somatoério das areas positiva e negativa.
e Coordenada = do Centroéide Positivo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo = do centroéide calculado, levando

apenas em consideragao a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura |3.7(a)|
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(c) Centroide total

Figura 3.7: Exemplificacdo do calculo do centroide

e Coordenada y do Centréide Positivo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo y do centroide calculado, levando

apenas em consideragao a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na
Figura B-7(a)
e Coordenada z do Centroide Negativo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo x do centroéide calculado, levando

apenas em consideracao a parte negativa do sinal sob estudo. Como mostrado na
Figura [3.7(b)|
e Coordenada y do Centroide Negativo

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo y do centroéide calculado, levando
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apenas em consideragao a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na
Figura [3.7(b)}

e Coordenada x do Centroide Total

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo z do centréide calculado de

todo o sinal sob estudo. Como mostrado na Figura

e Coordenada y do Centroide Total

A referida entrada da rede é a coordenada do eixo z do centroide calculado levando

apenas em consideragao a parte positiva do sinal sob estudo. Como mostrado na

Figura

3.5.2 Parametros Estatisticos

Os atributos que sao extraidos para compor o vetor de atributos trata-se, portanto,
de parametros estatisticos que buscam caracterizar cada classe. O uso desta técnica
possibilitou compactar a informacao do sinal de ultra-som, que antes era formado por
32768 pontos, em um novo vetor constituido por apenas 28 pontos. Esse novo vetor
é compostos por 1 entrada formada pelas médias, 1 pela curtose, 1 pela assimetria, 1
pela passagens por zero, 1 pelo desvio padrao, 1 pelo nimero de valores negativos, 1
pelo valor eficaz, 1 pelo coeficiente de variagdo e 20 pelas faixas do histograma [31].

Esses atributos sao apresentados na Figura [3.9]
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Média

Curtose

Assimetria

Passagens por Zero

Sinais .| Técnicas de Extracoes

> Desvio Padra
de Ultra-Som | Estatisticas esvio Padréo

Numero de Valores Negativos

Dados Originais Extrator de Atributos

Valor Eficaz

Coeficiente de Variagao

Faixas do Histogramas

Dados de Entrada
da Rede no dominio
da frequéncia

Figura 3.8: Extracao de atributos estatisticos

Esses atributos estatisticos foram citados abaixo com uma descricao sucinta de cada:

o Média;

A média de um vetor z é calculada através da seguinte formula:

/"L =
n
>
i=1
= 3.8
[ m (3.8)
onde x = (x1, To, T3, ..., Tp).

e Curtose;

E o grau de achatamento de uma distribuicao, considerada em relagao a uma

distribui¢ao normal. Onde, a curtose da distribui¢do normal é trés. A curtose (k)
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de uma distribuigao é definida como mostrado na equacao [3.9] mostrada abaixo.

(3.9)

Onde:
o ~ & o desvio padrao de x; E(t) ~ é o valor esperado.
Assimetria;

Assimetria é a medida da desigualdade dos dados com relagao & média da amostra.
Se a assimetria ¢ negativa, os dados sao dispersos mais a esquerda da média
do que para direita. Se a assimetria é positiva, os dados sao dispersos mais a
direita. A assimetria da distribui¢ao normal (ou alguma distribuicao perfeitamente

simétrica) é zero. A assimetria (A) da distribui¢ao é definida como:

(3.10)

Passagens pelo zero;

Indica quantas vezes o sinal cruzou o eixo das abscissas, ou seja, passou pelo zero.

A contabilizacao das passagens pelo zero devera obedecer as seguintes regras:

o x(t)<0 e x(t+1)>0; ou
o x(t)>0 e x(t+1)<0; ou
o x(t)<0 e x(t+1)=0 e x(t+2)>0; ou

o x(t)>0 e x(t+1)=0 e x(t+2)<0;

Desvio Padrao;

Desvio-padrao é uma medida do grau de dispersao dos resultados em torno da
média, isto é, um nimero que mede o quanto os graus estao mais ou menos

dispersos em relagio & média. Esse desvio padrao (o) é definido pela seguinte
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formulas:

(3.11)

Nimero de valores negativos;

Quantifica a quantidade de ntimeros menores que zero presentes em cada padrao

de entrada, que pode ser obtido sa seguinte forma:

1/ x;
Npey = —— L1 12
=2 2 <|$¢| ) (3.12)
Valor eficaz;

O valor eficaz, ou valor quadréatico médio (RMS - Root Mean Square), pode ser
descrito como sendo uma medida estatistica da magnitude de uma quantidade
variavel. O valor eficaz pode ser calculado para uma série de valores discretos ou
para uma fung¢do variavel continua [I5]. O valor quadratico médio calculado para

um vetor discreto é:

(3.13)

Lrms =

n
1 2
O DL
n <

=1

Para uma fungao variavel e continua (f(¢)) o valor eficaz é dado por:

1 2 )
Lrms = \/tg — tl /t1 [f(t)] dt (314)

onde t; é o inicio do intervalo e #5 o fim.

Coeficiente de variacao;
O coeficiente de variagao (C,) é uma medida de dispersao que visa & comparagao

de distribuigoes diferentes [14], conforme apresentado pela equagao:

C,[%] = % 100 (3.15)

Faixas do Histograma

E a representacio grafica da distribuicio de freqiiéncia de uma massa de medicoes,

normalmente um grafico de barras verticais. Foram definidas 20 faixas de valores,
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dos quais serao levantados o niimeros de registros da variavel sob analise contidos

nas referidas faixas.

3.5.3 Sinais no Dominio da Freqiiéncia

A transformada de Fourier [34] tem como principio bésico a decomposigao
de qualquer fenémeno periédico em uma série infinita de funcoes sendidais, com

amplitudes variaveis e freqiiéncias mialtiplas de uma fundamental e fases coincidentes.

No processo da transformacao o sinal original é decomposto em uma quantidade,
que tende a infinito, de sinais senoidais com diferentes freqiiéncias, cujo somatorio

corresponde ao sinal originalmente apresentado. A transformada de fourier é a seguinte:

o0

f@)zf§-kg;[mﬂms(%¥§)+%m$n<%gz)} (3.16)

Onde:

T
2 2
apg = f 7£f(t)dt
2 IQ 2mnt
2 ™m
@ = 7%f(t)cos (T) dt (3.17)

N

2 (% 21t
by = T/éf@ﬁn(%?)ﬁ

Em sinais discretos no tempo com uma duracao finita é possivel desenvolver uma
representacdo de Fourier alternativa, a Transformada Discreta de Fourier (DFT -
Discrete Fourier Transform). A DFT consiste em uma seqiiéncia de uma varidvel
continua, e correspondentes a amostras, igualmente espacadas em freqiiéncia, da

transformada de Fourier do sinal.

Alguns algoritmos eficientes para o calculo de uma DFT de N pontos receberam
a denominagao de Transformada Rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform)

[21]. Utilizando um desses algoritmos é possivel reduzir significativamente o tempo de
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processamento, sendo relevante em muitas aplicacoes onde o tempo de processamento
é critico.
Para a extragao destas caracteristicas foi utilizada a transformada rapida de fourier

que possibilitou compactar a informacao do sinal de ultra-som, que antes era formado

por 32768 pontos, em um vetor de atributos constituido por apenas 21 pontos.

Antes de ser aplicada a FFT foram realizados alguns tratamento estatisticos,
mostrados abaixo, no sinal original, visando a reducao da dimensao. Inicialmente
o sinal de entrada que era composto por 32768 pontos foi reduzido a um quinto do seu
valor (6554 pontos) através do Filtro de Decimacao. Este filtro consiste basicamente
em amostrar o sinal de entrada a uma taxa menor do que aquela original. O valor
que determina a reducao da freqiiéncia de amostragem inicial é conhecido como Taxa
de Decimacao (Decimation Ratio).O valor da Taxa de Decimacao utilizado para esta
técnica foi 5. O processo aplicado a um sinal que estd sendo amostrado, consiste em
descartar n-1 amostras a cada n amostragens, onde n é a Taxa de Decimagao, da

seguinte forma:

p(i) = z(1 + 57) (3.18)

Onde:
z ~» Sinal original composto por 32768 pontos;
p ~- Sinal reduzido composto por 6554 pontos;

1 ~» Contador que varia unitariamente de 1 a 6555.

Logo, podemos afirmar que a freqiiéncia de amostragem também reduziu a um

quinto da freqiiéncia anterior. Ou seja,

6
famostragemz - famostrageml T = 17 96 - 10” - g

5
famostragem, = 392kHz (3.19)
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que, mesmo assim, satisfaz o teorema de Nyquist, Equacao [3.5

Em seguida o vetor p é convertido para o dominio da freqiiéncia, utilizando a FFT

z=F(p) (3.20)

Os sinais z obtidos, no dominio da freqiiéncia, tém a dimensao de 6554 pontos, dos
quais os tiltimos 6294 pontos, apresentam valores muito proximos a zero, podendo entao
expurga-los, haja vista que os referidos pontos nao agregariam nenhuma caracteristica

da classe. Logo o sinal truncado [ ficara com 260 entradas,

3 = z(1: 260) (3.21)

o que ainda possui uma quantidade de elementos elevada para ser utilizado no

treinamento da rede.

Finalmente subdivide-se estes 260 pontos do vetor § em 20 entradas composta
pela soma de 13 pontos adjacentes, representando entao os valores das 20 faixas de

freqiiéncia. Logo o sinal x apresenta uma dimensao 20, como mostrado abaixo:

wn)= Y Bk (3.22)

Onde:

n ~» Contador que varia unitariamente de 1 a 20.

Além destas 20 entradas ainda serd agregada mais uma, cujo valor corresponde a

soma das 20 entradas ja apresentadas

2(21) =Y (k) (3.23)
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Logo, o sinal extraido pela referida técnica de extracao de atributos resultou em

um vetor composto por 21 elementos, ou seja, 21 entradas da rede neural.

Sinais
de Ultra-Som

()

Dados Originais

> FFT

X(f)

Extrator de Atributos

>

Clusterizagao

Dados de Entrada
da Rede no dominio
da freqiiéncia

Figura 3.9: Extracao de atributos no dominio da freqiiéncia

3.5.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas todas as etapas do processo de tratamento dos

sinais de entrada das Rede Neurais Artificiais, desde as montagens experimentais

até a extracao de atributos.

Foram estabelecidos os critérios de definicao das seis

classes de niveis de poluicao para aquisicao dos sinais que compoem a matriz de dados

original. Apoés a obtencao da matriz de dados original foi constatado que a mesma

apresentava elevada dimensao, impossibilitando computacionalmente o treinamento

das Redes Neurais Artificiais, logo, faz-se necessario reduzi-la, tornando o problema sob

estudo exeqiiivel. As técnicas utilizadas para reducao da matriz de entrada da RNA

foram trés métodos de Extragdo de Atributos (Centroide, Parametros Estatisticos,

Dominio da Freqiiéncia)



MODELAGEM DAS REDES
. PERCEPTRON DE MULTIPLAS
CAMADAS

O presente capitulo aborda o procedimento utilizado para modelagem da Rede
Neural Artificial. Dentre as etapas do procedimento citado podemos destacar a
separacao dos dados para treinamento e avaliacao do desempenho da rede, selecao
da melhor representacao dos padroes de saida, da melhor arquitetura e finalmente da

melhor rede para cada modelo de atributo.
Alguns tipos de RNA tém sido aplicadas com sucesso no desenvolvimento dos

classificadores inteligentes, sao elas:

e Perceptron Multicamadas - MLP (Multilayer Perceptron);
e Funcgoes Bases Radiais - RBF (Radial Basis Function),

e Mapas Auto-Organizaveis - SOM (Self-Organizing Maps)

Entretanto as redes MLLP tém maior capacidade de generalizacao, pois estas constroem
aproximadores globais, enquanto as redes RBF e SOM constroem aproximacoes e
estruturas locais respectivamente. Por isso, os classificadores aqui propostos sao
desenvolvidos a partir das redes MLP, porém foram também utilizadas Redes RBF,

visando uma analise comparativa de resultados, que serd mostrada futuramente no

Capitulo [6]

Sera selecionada a melhor topologia para a classificacao de falhas em isoladores, de
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acordo com o seu grau de poluicao. Por se tratar de um sinal de entrada relativamente
pequeno foi decidido utilizar a técnica de treinamento de Levenberg-Marquardt, pois
apresenta uma boa precisao, por utilizar derivadas do segundo grau, porém um elevado

esforco computacional.

O treinamento da rede deve ser encerrado antes que a rede seja excessivamente
ajustada aos dados do treinamento, prejudicando a generalizacao da rede. O método
de treinamento com parada antecipada, early stop, consiste em evitar que os resultados
obtidos, erros médios quadraticos, pelo conjunto de treinamento divirja dos resultados
do conjunto de validagao, como ilustrado na Figura[d.1 O erro de validagao é medido

a cada exemplo do seu subconjunto.

MSE

Ponto da Parada
Antecipada

R

Epocas

Figura 4.1: Treinamento com parada antecipada

4.1 Separacao dos Dados de Entrada

Apoés a etapa da extragdo de atributos, Segao [3.5] faz-se necessaria a divisao do
sinal de entrada no conjunto de treinamento, composto por 60% do conjunto total,
implicando em uma matriz de dimensao n x 360, no conjunto de validacao, composto
por 20% do conjunto total, implicando em uma matriz de dimensdao n x 120, e no
conjunto de teste, com mesma dimensdo do conjunto de validacdo [22]. Onde n é

a dimensao de entrada da rede, que depende diretamente da extracao de atributos
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utilizada, como mostrado na Tabela[d.1] Desses conjuntos definidos acima o conjunto de
treinamento tem como objetivo ajustar os parametros livres da rede neural, o conjunto
de validagao para o monitoramento dos treinamentos, garantindo a capacidade de
generalizacao da rede e o conjunto de teste utilizado para aferir a performance dos

modelos criados, ou seja, erro de classificacao.

Tabela 4.1: Dimensao de entrada da RNA

Extragao de Atributos ‘ n ‘

Centroide 9

Parametros Estatisticos 28

Dominio da freqiiéncia 21

4.2 Codificacao das Classes

Com o intuito de selecionar uma rede com a melhor representacao de saida, foram
realizados testes para a saida com 1 neurénio e com 6 neuronios. A codificacao para a

classificacao é como segue abaixo:

Tabela 4.2: Codificagdo da camada de saida da RNA

Classes Distarbios Codificagao
6 neurdnios | 1 neurdnio
A Atmosfera sem polui¢ao 0900000 0,10
B Atmosfera limpa 0090000 0,26
C Contaminacao muito leve 0009000 0,42
D Contaminacao leve 0000900 0,58
E Contaminacao pesada 00000,90 0,74
F Contaminag¢ao muito pesada | 0000 00,9 0,90

Onde a classificacao das redes com um neur6nio da saida serd definida pelo valor
das classes, definidos na Tabela que mais se aproximarem em modulo da saida da
rede. Ja as redes com seis neurdnios na camada de saida utilizara a técnica do winner

takes all (vencedor leva tudo), onde a saida da rede que obtiver o maior valor serd a
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classe a qual o exemplo analisado pertence, como apresentado na Tabela [£.2]

Foram utilizados 4 modelos de redes distintos. Sao eles:

e Modelo 1 - Caracterizado por ter apenas 1 neurdnio na camada de saida da RNA;

e Modelo 2 - Caracterizado por ter 1 neuronio para cada classe, ou seja, 6 neurénios

da camada de saida da RNA;
e Modelo 3 - Formado por trés especialistas (redes) a partir do Modelo 1;

e Modelo 4 - Formado por trés especialistas (redes) a partir do Modelo 2.

4.3 Selecao das Melhores Arquiteturas

Serao analisadas as duas representacoes de saida distintas, mostradas na Tabela
. Em cada rede, com as diferentes representacoes de saida, serd variada a quantidade
de neurénios da camada oculta. No presente trabalho foi variado de 5 a 15 neurdnios,
com o intuito de selecionar as trés arquiteturas que melhor representam o problema
em questao, ou seja, serao avaliadas diversas topologias de rede a partir dos niimeros
de neurénios ocultos [19]. Portanto, foram realizados diversos treinamentos com as
11 arquiteturas distintas e 10 inicializacoes de pesos para cada arquitetura, sendo
selecionadas como as trés melhores redes aquelas que obtiveram os trés menores MSE

de validagao médio das 10 inicializagoes como mostrado a seguir [25].

4.3.1 Melhores Arquiteturas - Centroide - Modelo 1

Com base na Tabela observa-se que as arquiteturas com 6, 5 e 9 neurdnios na
camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.3: Selegao da melhor arquitetura - Centréide - Modelo 1

Neuronios na camada oculta | MSE médio de validagao

5 1,704
6 1,457
7 1,818
8 1,739
9 1,736
10 1,829
11 1,740
12 1,781
13 1,999
14 2,073
15 2,199

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraidos pela técnica do centroide, sao apresentadas como mostra a Tabela [4.4]

Tabela 4.4: Arquitetura das melhores redes - Centréide - Modelo 1

’ Rede ‘ Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida ‘

Rede 1 9 6 1
Rede 2 9 5 1
Rede 3 9 9 1

4.3.2 Melhores Arquiteturas - Centroide - Modelo 2

Com base na Tabela[4.5|observa-se que as arquiteturas com 11, 12 e 13 neur6nios na
camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.5: Selegao da melhor arquitetura - Centréide - Modelo 2

Neuronios na camada oculta | MSE médio de validagao

5 2,379
6 3,887
7 3,765
8 3,029
9 3,701
10 3,440
11 1,617
12 1,792
13 1,955
14 2,606
15 3,736

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraidos pela técnica do centroide, sao apresentadas como mostra a Tabela [4.6]

Tabela 4.6: Arquitetura das melhores redes - Centréide - Modelo 2

’ Rede ‘ Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida ‘

Rede 1 9 11 6
Rede 2 9 12 6
Rede 3 9 13 6

4.3.3 Melhores Arquiteturas - Parametros Estatisticos - Modelo 1

Com base na Tabela[4.7] observa-se que as arquiteturas com 12, 10 e 13 neur6nios na
camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.7: Selegao da melhor arquitetura - Parametros Estatisticos - Modelo 1

Neuronios na camada oculta | MSE médio de validagao

5 7,885
6 7,823
7 7,705
8 7,652
9 7,834
10 7,634
11 7,902
12 7,606
13 7,641
14 7,389
15 7,808

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos
extraidos pela técnica de parametros estatisticos, sao apresentadas como mostra a

Tabela 4.8

Tabela 4.8: Arquitetura das melhores redes - Parametros Estatisticos - Modelo 1

’ Rede ‘ Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida

Rede 1 28 12 1
Rede 2 28 10 1
Rede 3 28 13 1

4.3.4 Melhores Arquiteturas - Parametros Estatisticos - Modelo 2

Com base na Tabela observa-se que as arquiteturas com 9, 6 e 13 neuronios na
camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.9: Selegao da melhor arquitetura - Paradmetros Estatisticos - Modelo 2

Neuronios na camada oculta | MSE médio de validagao

5 15,242
6 10,014
7 13,260
8 11,128
9 9,334

10 11,549
11 14,285

12 10,473
13 10,362
14 12,191

15 11,088

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraidos pela técnica de parametros estatisticos, sao apresentadas como mostra a

Tabela [L.101

Tabela 4.10: Arquitetura das melhores redes - Pardmetros Estatisticos - Modelo 2

’ Rede ‘ Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida

Rede 1 28 9 6
Rede 2 28 6 6
Rede 3 28 13 6

4.3.5 Melhores Arquiteturas - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

Com base na Tabela observa-se que as arquiteturas com 12, 6 e 5 neurénios na
camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.11: Selecao da melhor arquitetura - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

Neuronios na camada oculta | MSE médio de validagao

5 7,482
6 7,475
7 7,525
8 7,517
9 7,525
10 7,509
11 7,490
12 7,468
13 7,508
14 7,548
15 7,531

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraidos pela técnica do dominio da freqiiéncia, sao apresentadas como mostra a

Tabela [L.12]

Tabela 4.12: Arquitetura das melhores redes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

’ Rede ‘ Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida

Rede 1 21 12 1
Rede 2 21 6 1
Rede 3 21 5 1

4.3.6 Melhores Arquiteturas - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

Com base na Tabela observa-se que as arquiteturas com 14, 6 e 15 neurdonios na
camada oculta obtiveram respectivamente o melhor (Rede 1), o segundo melhor (Rede

2) e o terceiro melhor (Rede 3) desempenho durante os treinamentos.
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Tabela 4.13: Selecao da melhor arquitetura - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

Neuronios na camada oculta | MSE médio de validagao

5 14,370
6 10,912
7 12,602
8 11,984
9 14,051
10 11,994
11 14,161
12 18,477
13 14,723
14 10,573
15 11,856

Assim as arquiteturas das referidas redes, tendo como sinal de entrada os atributos

extraidos pela técnica do dominio da freqiiéncia, sao apresentadas como mostra a

Tabela .14l

Tabela 4.14: Arquitetura das melhores redes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

’ Rede ‘ Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida

Rede 1 21 14 6
Rede 2 21 6 6
Rede 3 21 15 6

4.4 Selecao dos Melhores Experimentos

Validagao Cruzada

O principal objetivo da validacao cruzada, ou Cross Validation, é assegurar a
generalizacao da rede para classificagao do problema abordado, ou seja, fornecer uma

classificacao coerente para uma situacao nao utilizada no processo de treinamento.

E necessario, para a criacao da rede neural, que realizemos a divisao do conjunto
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de entrada em conjuntos de treinamento, validacao e teste.

A validacao cruzada consiste na divisao do conjunto de entrada em k configuracoes
distintas de treinamento, validagao e teste, que devem ser geradas aleatériamente. Essa
técnica é denominada k-fold Cross Validation. Apo6s a montagem das k configuragoes
serd selecionada a que obteve um melhor desempenho de validacao. Neste caso foi

utilizada a técnica com k igual a dez, ou seja, 10-fold.

Foi utilizada a técnica de validagdo cruzada (k-fold) com o objetivo de assegurar
uma boa generalizacao da rede. A tabela com os 10 experimentos dos diferentes

subconjuntos de treinamento, validacao e teste utilizados no presente trabalho foi a

Tabela [L.151

Tabela 4.15: Validacao cruzada

Experimento Conjunto de | Conjunto de | Conjunto de

Treinamento Validagao Teste
1 [5, 6, 7,8,9, 10] (1, 2] (3, 4]
2 [1,6,7,8,9, 10] [2, 3] [4, 5]
3 1,2, 7,8,9, 10] [3, 4] [5, 6]
4 [1,2,3,8,9, 10] [4, 5] [6, 7]
5 [1,2,3,4,9, 10] [5, 6] [7, 8]
6 [1, 2, 3, 4, 5, 10] [6, 7] 8, 9]
7 1,2, 3,4, 5, 6] [7, 8] [9, 10]
8 [2, 3,4, 5,6, 7] 8, 9] [10, 1]
9 [3,4,5,6,7, 8] [9, 10] 1, 2]
10 [4,5,6,7,8,9] [10, 1] 2, 3]

Para cada experimento serao simuladas as trés melhores arquiteturas encontradas
anteriormente, Secao E para cada uma dessas redes foi utilizada uma metodologia
de 10 treinamentos com 10 inicializacoes distintas dos pesos para cada topologia
sugerida, visando a garantia de que o desempenho de uma determinada arquitetura

nao é resultado de uma inicializacao 6tima de pesos.

Apobs os treinamentos e as simulacoes das 10 inicializacoes de cada treinamento,

foi realizada a selecao do melhor experimento. Onde o melhor experimento é aquele
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que obteve um menor erro de classificacdo médio das 10 inicializagoes dentre os 10

experimentos realizados.

4.4.1 Melhores Experimentos - Centroide - Modelo 1

Os resultados encontrados para a selecao dos melhores experimentos, com a
metodologia de selecao mostrada acima, é apresentado na Tabela 4.16] para a técnica

do centroide com 1 neurénio na camada de saida.

Tabela 4.16: EC - Centréide - Modelo 1

Experimento Meédia dos EC das 10 Inicializagoes

Rede 1 Rede 2 Rede 3
1 33,833 33,833 36,167
2 40,667 31,500 33,750
3 27,417 34,083 32,167
4 30,667 37,583 29,667
5 34,250 36,167 32,667
6 35,834 37,667 36,583
7 38,000 37,500 39,750
8 36,583 39,083 42,583
9 28,333 29,333 30,833
10 32,583 33,167 30,500

Na Tabela podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.
Onde para a Rede 1 foi o experimento 3, para a Rede 2 o experimento 9 e para a Rede

3 o experimento 4.

4.4.2 Melhores Experimentos - Centroide - Modelo 2

Os resultados encontrados para a selecao dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela [4.17, para a técnica do centrbéide com 6 neurdnios na camada de saida.
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Tabela 4.17: EC - Centroide - Modelo 2

Experimento Meédia dos EC das 10 Inicializagoes
Rede 1 Rede 2 Rede 3
1 14,500 10,250 6,833
2 20,750 27,417 20,167
3 17,667 26,917 21,083
4 21,917 22,167 15,667
5 23,000 7,583 16,167
6 20,083 12,500 13,500
7 8,417 12,167 8,667
8 10,583 16,833 16,750
9 11,333 15,083 13,833
10 27,500 17,667 30,250

Na Tabela podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.
Onde para a Rede 1 foi o experimentos 7, para a Rede 2 o experimento 5 e para a Rede

3 o experimento 1.

4.4.3 Melhores Experimentos - Parametros Estatisticos - Modelo 1

Os resultados encontrados para a selecao dos melhores experimentos é apresentado
na Tabela para a técnica de parametros estatisticos com 1 neur6nio na camada

de saida.



Tabela 4.18: EC - Parametros Estatisticos - Modelo 1

Experimento Meédia dos EC das 10 Inicializagoes

Rede 1 Rede 2 Rede 3
1 85,333 84,333 84,584
2 82,917 83,417 82,833
3 83,083 82,917 81,750
4 80,750 81,083 81,583
5 81,500 81,167 82,250
6 84,000 83,167 83,583
7 83,250 84,250 83,333
8 84,000 83,750 85,500
9 83,083 82,750 83,833
10 82,833 81,417 81,750
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Na Tabela podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para todas as redes (Rede 1, Rede 2 e Rede 3) o melhor foi o experimento 4.

4.4.4 Melhores Experimentos - Parametros Estatisticos - Modelo 2

Os resultados encontrados para a selecao dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela 4.19] para a técnica de parametros estatisticos com 6 neurdnios na camada

de saida.



Tabela 4.19: EC - Parametros Estatisticos - Modelo 2

Experimento Meédia dos EC das 10 Inicializagoes

Rede 1 Rede 2 Rede 3
1 64,333 68,083 65,167
2 55,250 61,000 57,917
3 59,333 55,750 60,583
4 52,667 60,417 66,000
5 53,083 49,667 54,167
6 57,583 52,917 61,750
7 62,583 50,417 57,083
8 55,833 63,583 58,500
9 57,583 69,250 66,333
10 59,750 59,334 62,250
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Na Tabela podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimento 4, para a Rede 2 o experimento 5 e para a Rede

3 o0 experimento 5.

4.4.5 Melhores Experimentos - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

Os resultados encontrados para a selecao dos melhores experimentos é apresentado

na Tabela para a técnica do dominio da freqiiéncia com 1 neur6tnio na camada de

saida.
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Tabela 4.20: EC - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

Experimento Meédia dos EC das 10 Inicializagoes

Rede 1 Rede 2 Rede 3
1 84,500 84,583 85,000
2 82,583 82,583 82,500
3 83,750 83,500 83,917
4 85,917 84,833 85,667
5 84,500 84,667 84,417
6 83,750 83,750 83,334
7 81,833 82,667 82,083
8 83,750 83,500 83,333
9 86,083 84,750 85,833
10 84,583 83,833 84,917

Na Tabela [4.20) podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.
Onde para a Rede 1 foi o experimento 7, para a Rede 2 o experimento 2 e para a Rede

3 o0 experimento 7.

4.4.6 Melhores Experimentos - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

Os resultados encontrados para a selecao dos melhores experimentos é apresentado
na Tabela [4.21] para a técnica do dominio da freqiiéncia com 6 neuronios na camada

de saida.



Tabela 4.21: EC - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

Experimento Meédia dos EC das 10 Inicializagoes

Rede 1 Rede 2 Rede 3
1 73,750 65,667 67,583
2 75,333 69,583 77,250
3 69,167 67,000 63,750
4 70,750 66,417 69,250
5 64,000 70,667 61,250
6 64,750 64,333 69,500
7 72,667 68,583 69,000
8 64,667 74,417 68,583
9 67,583 65,917 70,750
10 82,583 74,417 73,917
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Na Tabela [4.21) podem ser observados os melhores experimentos para cada rede.

Onde para a Rede 1 foi o experimento 5, para a Rede 2 o experimento 6 e para a Rede

3 o0 experimento 5.

4.5 Sintese do Capitulo

O principal objetivo deste Capitulo foi identificar a melhor representagao dos

padroes de saida, a melhor arquitetura e a melhor rede. Sera apresentado neste topico

uma sintese dos resultados obtidos.

Serao mostradas abaixo as arquiteturas das melhores redes, para técnicas do

Centroide, dos Parametros Estatisticos e do Dominio da Freqiiéncia, assim como os

melhores experimentos para cada rede de cada modelo de todas as técnicas de extragao

de atributos.



Tabela 4.22: Sintese dos Resultados da Modelagem das Redes
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Quantidade de Neuronios na Camada Melhor
Entrada Oculta Saida Experimento

Rede 1 9 6 1 3
Modelo Rede 2 9 5 1 9
Rede 3 9 9 1 4

Centroéide
Rede 1 9 11 6 7
Modelo Rede 2 9 12 6 5
Rede 3 9 13 6 1
Rede 1 28 12 1 4
Modelo Rede 2 28 10 1 4

Parametros
Rede 3 28 13 1 4

Estatisti-
Rede 1 28 6 4

cos
Modelo Rede 2 28 6 5
Rede 3 28 13 6 5
Rede 1 21 12 1 7
Modelo Rede 2 21 6 1 2
Dominio
Rede 3 21 1 7
da

Rede 1 21 14 6 5

Freqiiéncia
Modelo Rede 2 21 6 6 6
Rede 3 21 15 6 5

Todas as arquiteturas apresentadas na Tabela [4.22] serao simuladas no Capitulo 5,

visando encontrar a rede que melhor se adéqiie ao problema sob estudo.




SIMULACAO DAS REDES
. PERCEPTRON DE MULTIPLAS
CAMADAS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos, erros de classificacao,
das simulacoes do conjunto de teste das melhores redes modeladas no Capitulo
visando a selecao da rede com melhor performance para o problema proposto. Serao
abordadas também as técnicas utilizas para o obtencao da classificacao realizada por

um especialista, Modelo 1 e Modelo 2, e realizada por trés especialistas, Modelo 3 e

Modelo 4.

5.1 Classificacao

Os resultados de saida dos modelos de rede serao as classificacoes dos isoladores sob
analise. A Tabela serd, utilizada como decodificacao da classificagdo da rede com
um neuronio na camada de saida, Modelo 1, e da rede com seis neuronios na camada
de saida, Modelo 2. Onde para a classificacao serd levado em consideracao o cédigo da

classe que mais se aproximar do valor de saida da rede.

5.1.1 Classificador com Um Especialista

A classificagao do grau de poluicao dos isoladores para redes com um especialista
serd a proxima saida da rede, apenas codificada através da Tabela [4.2] Pode-se ilustrar

esse classificador na Figura 5.1
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Rede 1 Classificacao

Figura 5.1: Classificacdo com um especialista

5.1.2 Classificador com Trés Especialistas

A classificacao do isolador sob andlise é oriunda da média das saidas das trés
melhores redes, selecionadas na Secao |4.3] como mostrado na Figura Porém as
combinagoes das redes devem ser realizadas utilizando redes com o mesmo experimento
(k-fold), pois o conjunto de teste devera ser igual, possibilitando a comparagao entre a

saida da rede e a saida desejada.

Rede 1

Rede 2 Média |——> Classificagao

Rede 3

Figura 5.2: Classificacdo com trés especialista

5.2 Selecao das Melhores Inicializagoes

Nesta secao serao simuladas as trés redes para os melhores experimentos

apresentados na Secao [4.4]
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5.2.1 Melhores Inicializacoes - Centréide - Modelo 1

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraidos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do centroide os melhores experimentos foram:

e Rede 1— Experimento 3;
e Rede 2— Experimento 9;

e Rede 3— Experimento 4;

Logo, as trés redes foram simuladas utilizando como separacao dos conjuntos de entrada
(conjunto de validacdo, treinamento e teste) o experimento 3, o experimento 4 e o

experimento 9.

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 3 sao apresentados na Tabela [5.1]

Tabela 5.1: EC - Centréide - Modelo 1 - Experimento 3

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 34,167 31,667 | 20,000
2 29,167 38,333 23,333
3 27,500 27,500 30,000
4 22,500 40,833 50,833
5 38,333 35,000 36,667
6 19,167 | 45,000 29,167
7 22,500 29,167 38,333
8 25,000 25,000 39,167
9 27,500 45,000 23,333
10 28,333 | 23,333 | 30,833

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 4 sao apresentados na Tabela [5.2]



68

Tabela 5.2: EC - Centroéide - Modelo 1 - Experimento 4

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 35,000 28,333 38,333
2 28,333 | 25,000 | 28,333
3 24,167 35,000 29,167
4 50,000 51,667 | 25,000
5 35,000 | 25,000 | 33,333
6 19,167 | 55,833 30,833
7 25,000 42,500 25,833
8 23,333 34,167 32,500
9 40,833 30,833 26,667
10 25,833 47,500 26,667

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 9 sao apresentados na Tabela [5.3]

Tabela 5.3: EC - Centréide - Modelo 1 - Experimento 9

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 25,000 26,667 53,333
2 40,000 25,000 34,167
3 25,833 25,000 26,667
4 30,000 30,000 24,167
5 35,833 42,500 30,833
6 29,167 19,167 31,667
7 23,333 32,500 20,833
8 22,500 | 36,667 | 20,000
9 22,500 | 40,000 39,167
10 29,167 | 15,833 | 27,500
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5.2.2  Melhores Inicializagoes - Centréide - Modelo 2

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraidos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do centroide os melhores experimentos foram:

e Rede 1— Experimento 7;
e Rede 2— Experimento 5;

e Rede 3— Experimento 1;

Logo, as trés redes foram simuladas utilizando como separacao dos conjuntos de entrada
(conjunto de validacfo, treinamento e teste) o experimento 1, o experimento 5 e o

experimento 7.

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 1 sdo apresentados na Tabela [5.4]

Tabela 5.4: EC - Centroéide - Modelo 2 - Experimento 1

Inicializacio Erro de Classificagao
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 22,500 42,500 9,167
2 7,500 3,333 5,833
3 3,333 4,167 4,167
4 20,000 2,500 5,833
5 50,833 5,000 3,333
6 3,333 3,333 18,333
7 5,833 33,333 5,833
8 6,667 3,333 6,667
9 4,167 3,333 5,833
10 20,833 1,667 3,333

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 5 sao apresentados na Tabela [5.5]
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Tabela 5.5: EC - Centréide - Modelo 2 - Experimento 5

Inicializacio Erro de Classificagao
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 34,167 3,333 3,333
2 55,833 5,833 2,500
3 20,833 4,167 5,000
4 7,500 5,000 20,833
5 4,167 5,833 22,500
6 86,667 19,167 3,333
7 7,500 5,000 20,000
8 6,667 2,500 5,833
9 2,500 21,667 74,167
10 4,167 3,333 4,167

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 7 sao apresentados na Tabela [5.6]

Tabela 5.6: EC - Centroéide - Modelo 2 - Experimento 7

Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3

Inicializagao

4,167 | 40,000 | 4,167
7500 | 16,667 | 18,333
4,167 | 4,167 | 2,500
5,000 7,500 5,000
4,167 | 9,167 8,333
26,667 | 5,833 6,667
6,667 | 5,000 5,833
19,167 | 5,000 | 23,333
2,500 | 5833 | 2,500
4,167 | 22,500 | 10,000

O [0 [ || Ut | k=W (N |-

[y
s}
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5.2.3 Melhores Inicializacoes - Parametros Estatisticos - Modelo 1

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraidos, do sinal

de ultra-som, pela técnica de parametros estatisticos os melhores experimentos foram:

e Rede 1— Experimento 4;
e Rede 2— Experimento 4;

e Rede 3— Experimento 4;

Logo, as trés redes foram simuladas utilizando como separagao dos conjuntos de entrada
o experimento 4.
Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 4 sao apresentados na Tabela [5.7]

Tabela 5.7: EC - Parametros Estatisticos - Modelo 1 - Experimento 4

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 80,833 85,833 80,833
2 81,667 80,000 80,833
3 80,833 80,000 80,833
4 83,333 | 79,167 | 83,333
5 79,167 80,833 80,000
6 80,000 80,833 85,000
7 78,333 80,833 82,500
8 84,167 82,500 81,667
9 77,500 | 79,167 | 82,500
10 81,667 81,667 | 78,333

5.2.4 Melhores Inicializagoes - Parametros Estatisticos - Modelo 2

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraidos, do sinal

de ultra-som, pela técnica de parametros estatisticos os melhores experimentos foram:

e Rede 1— Experimento 4;
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e Rede 2— Experimento 5;

e Rede 3— Experimento 5;

Logo, as trés redes foram simuladas utilizando como separacao dos conjuntos de entrada

0 experimento 4 e o experimento 5.

Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 4 sao apresentados na Tabela [5.8|

Tabela 5.8: EC - Parametros Estatisticos - Modelo 2 - Experimento 4

Experimento Inicializacgao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 46,667 51,667 67,500
2 43,333 | 69,167 61,667
3 47,500 65,833 | 45,833
4 46,667 62,500 57,500
5 48,333 48,333 83,333
6 53,333 80,000 52,500
7 46,667 53,333 83,333
8 83,333 | 44,167 | 54,167
9 44,167 70,000 78,333
10 66,667 59,167 75,833

Os resultados dos erros de classificagdo das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 5 sao apresentados na Tabela [5.9]
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Tabela 5.9: EC - Parametros Estatisticos - Modelo 2 - Experimento 5

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 52,500 43,333 48,333
2 66,667 57,500 40,833
3 83,333 52,500 | 40,000
4 40,000 66,667 43,333
5 37,500 43,333 | 40,000
6 56,667 45,833 46,667
7 65,833 42,500 65,000
8 49,167 59,167 68,333
9 42,500 44,167 70,833
10 36,667 | 41,667 | 78,333

5.2.5 Melhores Inicializa¢oes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraidos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do Dominio da Freqiiéncia os melhores experimentos foram:

e Rede 1— Experimento 7;
e Rede 2— Experimento 2;

e Rede 3— Experimento 7;

Logo, as trés redes foram simuladas utilizando como separacao dos conjuntos de entrada

0 experimento 2 e o experimento 7.

Os resultados dos erros de classificagao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 2 sao apresentados na Tabela [5.10



Tabela 5.10: EC - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1 - Experimento 2

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 79,167 | 84,167 83,333
2 80,833 | 80,000 | 83,333
3 84,167 82,500 | 80,000
4 80,000 | 80,000 | 83,333
5 84,167 83,333 82,500
6 85,000 85,000 83,333
7 83,333 84,167 81,667
8 83,333 82,500 80,833
9 83,333 81,667 82,500
10 82,500 82,500 84,167
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Os resultados dos erros de classificacao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 7 sao apresentados na Tabela [5.11

Tabela 5.11: EC - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1 - Experimento 7

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 80,833 81,667 85,000
2 80,833 | 80,833 | 80,000
3 83,333 84,167 84,167
4 85,000 83,333 85,000
5 85,833 82,500 80,000
6 80,000 | 82,500 84,167
7 80,000 | 82,500 83,333
8 82,500 82,500 80,000
9 80,000 | 83,333 80,833
10 80,000 | 83,333 | 78,333
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5.2.6  Melhores Inicializacoes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

Na modelagem da rede que tem como sinal de entrada atributos extraidos, do sinal

de ultra-som, pela técnica do Dominio da Freqiiéncia os melhores experimentos foram:

e Rede 1— Experimento 5;
e Rede 2— Experimento 6;

e Rede 3— Experimento 5;

Logo, as trés redes foram simuladas utilizando como separacao dos conjuntos de entrada

0 experimento 5 e o experimento 6.

Os resultados dos erros de classificagao das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 5 sao apresentados na Tabela [5.12

Tabela 5.12: EC - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2 - Experimento 5

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 71,667 | 51,667 | 54,167
2 54,167 83,333 54,167
3 77,500 69,167 60,833
4 60,000 83,333 57,500
5 52,500 87,500 84,167
6 83,333 53,333 | 50,000
7 72,500 64,167 65,000
8 51,667 | 62,500 57,500
9 55,000 68,333 65,000
10 61,667 83,333 64,167

Os resultados dos erros de classificagdo das referidas simulagoes que utilizam

conjunto de entradas definidos pelo experimento 6 sao apresentados na Tabela [5.13
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Tabela 5.13: EC - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2 - Experimento 6

Inicializacio Erro de Classificagao

Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
1 60,000 56,667 83,333
2 55,833 | 55,833 | 52,500
3 55,833 | 70,833 62,500
4 75,000 58,333 83,333
5 60,000 57,500 83,333
6 57,500 55,833 67,500
7 57,500 | 54,167 | 60,833
8 83,333 84,167 56,667
9 83,333 67,500 61,667
10 59,167 82,500 83,333

5.3 Resultados das Simulacoes com Um Especialista

Uma vez definida a arquitetura, foram realizados os treinamentos com a técnica de
validagao cruzada, k-fold. Para o Modelo 1 e o Modelo 2, com apenas um neurénio
na camada de saida, foram selecionados os menores valores de erro de classificagao da

Rede 1 para os melhores experimentos.

5.3.1 Resultados das Simulagoes - Centroide - Modelo 1

Para a selecao da melhor rede foram analisados os erros de classificagdo obtidos
nas simulagoes dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de
classificagao encontrado para a Rede 1 da Tabela Tabela [5.2] e da Tabela [5.3] O
menor erro de classificacdo encontrado para a referida rede foi de 19,167 %, isto é,
dentre os 120 exemplos que compoem o conjunto de teste, a referida rede errou 23

exemplos. Logo as caracteristicas dessa rede selecionada sao as seguintes:
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4
Neurénios na camada de entrada: 9

Neurénios na camada oculta: 6
Neurénios na camada de saida: 1

Experimento: 3

Um Especialista

\ Inicializacao de pesos: 6
5.3.2 Resultados das Simulag¢oes - Parametros Estatisticos - Modelo 1

Para a selecao da melhor rede foram analisados os erros de classificacao obtidos
nas simulagoes dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de
classificacao encontrado para a Rede 1 da Tabela O menor erro de classificagao
encontrado para a referida rede foi de 77,500 %, isto &, dentre os 120 exemplos que
compoem o conjunto de teste, a referida rede errou 93 exemplos. Logo as caracteristicas

dessa rede selecionada sao as seguintes:

.
Neurénios na camada de entrada: 28

Neurénios na camada oculta: 12
Neurénios na camada de saida: 1

Experimento: 4

Um Especialista

\ Inicializacao de pesos: 9
5.3.3 Resultados das Simulagoes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 1

Para a selecao da melhor rede foram analisados os erros de classificacao obtidos
nas simulagoes dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de
classificacao encontrado para a Rede 1 da Tabela[5.10]e da Tabela [5.11] O menor erro
de classificacdo encontrado para a referida rede foi de 79,167 %, isto é, dentre os 120
exemplos que compoem o conjunto de teste, a referida rede errou 95 exemplos. Logo

as caracteristicas dessa rede selecionada sao as seguintes:
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4
Neurénios na camada de entrada: 21

Neurénios na camada oculta: 12
Neurénios na camada de saida: 1

Experimento: 2

Um Especialista

\ Inicializacao de pesos: 1

5.3.4 Resultados das Simulagoes - Centréide - Modelo 2

Para a selecao da melhor rede foram analisados os erros de classificagdo obtidos
nas simulagoes dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de
classificacao encontrado para a Rede 1 da Tabela[p.4] da Tabela[5.5 e da Tabela[5.6] O
menor erro de classificacido encontrado para a referida rede foi de 2,500 %, isto é, dentre
0s 120 exemplos que compoem o conjunto de teste, a referida rede errou 3 exemplos.

Logo as caracteristicas dessa rede selecionada sao as seguintes:

4
Neurénios na camada de entrada: 9

Neuronios na camada oculta: 11
Neurénios na camada de saida: 6

Experimento: 5

Um Especialista

\ Inicializagao de pesos: 9
5.3.5 Resultados das Simulacoes - Parametros Estatisticos - Modelo 2

Para a selecao da melhor rede foram analisados os erros de classificagdo obtidos
nas simulagoes dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de
classificagdo encontrado para a Rede 1 da Tabela 5.§ e da Tabela [5.9] O menor erro
de classificacdo encontrado para a referida rede foi de 36,667 %, isto ¢, dentre os 120
exemplos que compoem o conjunto de teste, a referida rede errou 44 exemplos. Logo

as caracteristicas dessa rede selecionada sao as seguintes:



79

4
Neurénios na camada de entrada: 28

Neurénios na camada oculta: 9
Neurénios na camada de saida: 6

Experimento: 5

Um Especialista

\ Inicializacao de pesos: 10
5.3.6 Resultados das Simulagoes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 2

Para a selecao da melhor rede foram analisados os erros de classificacao obtidos
nas simulagoes dos melhores experimentos. Foi selecionado o menor valor de erro de
classificacao encontrado para a Rede 1 da Tabela[5.12]e da Tabela[5.13] O menor erro
de classificacao encontrado para a referida rede foi de 51,667 %, isto ¢, dentre os 120
exemplos que compoem o conjunto de teste, a referida rede errou 62 exemplos. Logo

as caracteristicas dessa rede selecionada sao as seguintes:

.
Neurénios na camada de entrada: 21

Neurénios na camada oculta: 14
Neurénios na camada de saida: 6

Experimento: 5

Um Especialista

\ Inicializacao de pesos: 8

5.4 Resultados das Simulacoes com Trés Especialistas

Uma vez definida a arquitetura, foram realizados os treinamentos com a técnica de
validacao cruzada, k-fold. Para o Modelo 3 e o Modelo 4, com seis neuronios na camada
de saida, foram selecionados os menores valores de erro de classificacao da média das

saidas da Rede 1, Rede 2 e Rede 3 para os melhores experimentos.
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5.4.1 Resultados das Simulagoes - Centroide - Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrao de entrada com base em apenas
um especialista, a classificacao foi realizada a partir de trés especialistas diferentes
desenvolvidos a partir do Modelo 1, com um neurénio na camada de saida. Serao
combinadas todas as melhores inicializacoes,encontradas na Tabela na Tabela

e na Tabela para cada experimento das trés melhores redes.

Os desempenhos das combinacoes dos trés especialistas na formulacao deste modelo

¢ apresentado na Tabela [5.14

Tabela 5.14: EC das redes combinadas - Centroide - Modelo 3

Inicializagoes
Experimento EC
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
3 6 10 1 16,667
4 6 2 4 17,500
4 6 5 4 20,833
9 8 10 8 15,833
9 9 10 8 20,000

O menor erro de classificacao encontrado a partir da simulacao das combinagoes
forneceu um resultado igual a 15,833 %, o que representa errar 19 exemplos numa
populacao de 120 exemplos do conjunto de teste. Os especialistas desta melhor

combinagao apresentam o seguinte perfil:

4
Neurénios na camada de entrada: 9

Neurénios na camada oculta: 6

Neurénios na camada de saida: 1

Especialista 1

Experimento: 9

\ Inicializacao de pesos: 8
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4
Neurénios na camada de entrada: 9

Neurénios na camada oculta: 5

Neurénios na camada de saida: 1

Especialista 2

Experimento: 9

Inicializacao de pesos: 10

Neurénios na camada de entrada: 9
Neuronios na camada oculta: 9

Neurénios na camada de saida: 1

Especialista 3

Experimento: 9

\ Inicializacao de pesos: 8

5.4.2 Resultados das Simulacoes - Parametros Estatisticos - Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrao de entrada com base em apenas
um especialista, a classificacao foi realizada a partir de trés especialistas diferentes
desenvolvido a partir do Modelo 1, com um neuroénio na camada de saida. Serao
combinadas todas as melhores inicializacoes, encontradas na Tabela para cada

experimento das trés melhores redes.

Os desempenhos das combinacoes dos trés especialistas na formulacao deste modelo

¢ apresentado na Tabela [5.15

Tabela 5.15: EC das redes combinadas - Pardmetros Estatisticos - Modelo 3

Inicializagoes
Experimento EC
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
4 9 4 10 79,167
4 9 9 10 78,333

O erro de classificacao encontrado a partir da simulacao das combinagoes forneceu

um resultado igual a 78,333 %, o que representa errar 94 exemplos numa populacao



de 120 exemplos do conjunto de teste.

apresentam o seguinte perfil:
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Os especialistas desta melhor combinacao

.
_ Neuronios na camada de entrada: 28
< A e
= Neurénios na camada oculta: 12
=
g Neuronios na camada de saida: 1
2,
N .
= Experimento: 4
\ Inicializacao de pesos: 9
(
~ Neuronios na camada de entrada: 28
< A e
% Neurénios na camada oculta: 10
=
g Neuronios na camada de saida: 1
2,
m .
A Experimento: 4
\ Inicializacao de pesos: 9
(
- Neur6nios na camada de entrada: 28
< .
Z Neuronios na camada oculta: 13
=
g Neurdnios na camada de saida: 1
=3
m .
£2 Experimento: 4
\ Inicializacao de pesos: 10

5.4.3 Resultados das Simulagoes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 3

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrao de entrada com base em apenas

um especialista, a classificacao foi realizada a partir de trés especialistas diferentes

desenvolvido a partir do Modelo 1, com um neurénio na camada de saida.

Serao

combinadas todas as melhores inicializacoes, encontradas na Tabela [5.10| ¢ na Tabela

5.11] para cada experimento das trés melhores redes.

Os desempenhos das combinacoes dos trés especialistas na formulacao deste modelo

¢ apresentado na Tabela [5.16
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Tabela 5.16: EC das redes combinadas - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 3

Experimento Inicializagoes e
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
- ! 2 3 78,333
- ! 4 3 79.167
: 0 2 10 80,833
’ ! 2 10 80,000
: i 2 10 80,833
! 10 2 10 79,167

O menor erro de classificacao encontrado a partir da simulacao das combinacoes

forneceu um resultado igual a 78,333 %, o que representa errar 94 exemplos numa

populacao de 120 exemplos do conjunto de teste.

combinagao apresentam o seguinte perfil:

Especialista 2 Especialista 1

Especialista 3

A\

,

Experimento: 2

Inicializacao de pesos: 1

Experimento: 2

Inicializacao de pesos: 2

Experimento: 2

\ Inicializacao de pesos: 3

Neurénios na camada de entrada: 21
Neuronios na camada oculta: 12

Neurénios na camada de saida: 1

Neurénios na camada de entrada: 21
Neurénios na camada oculta: 6

Neurénios na camada de saida: 1

Neurénios na camada de entrada: 21
Neurénios na camada oculta: 5

Neurénios na camada de saida: 1

Os especialistas desta melhor
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5.4.4 Resultados das Simulagoes - Centroide - Modelo 4

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrao de entrada com base em apenas

um especialista, a classificacao foi realizada a partir de trés especialistas diferentes

desenvolvidos a partir do Modelo 2, com seis neurénios na camada de saida. Serao

combinadas todas as melhores inicializa¢oes, encontradas na Tabela 5.4 na Tabela[5.5

e na Tabela para cada experimento das trés melhores redes.

Os desempenhos das combinacoes dos trés especialistas na formulacao deste modelo

¢ apresentado na Tabela [5.17

Tabela 5.17: EC das redes combinadas - Centroide - Modelo 4

Experimento Inicializagoes .
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
: ’ 10 5 0,833
: ) 10 10 1,667
: 0 10 5 1,667
: 0 10 10 2,500
’ ) 8 2 1,667
: ) 3 3 2,500
’ ) 3 9 1,667

O menor erro de classificacao encontrado a partir da simulacao das combinacgoes

forneceu um resultado igual a 0,833 %, o que representa errar 1 exemplo numa

populacao de 120 exemplos do conjunto de teste.

combinagao apresentam o seguinte perfil:

;

Especialista 1

Experimento: 1

\ Inicializacao de pesos: 3

Neurénios na camada de entrada: 9
Neurénios na camada oculta: 11

Neurénios na camada de saida: 6

Os especialistas desta melhor
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4
~ Neurénios na camada de entrada: 9
< A e
% Neurénios na camada oculta: 12
=
g Neurénios na camada de saida: 6
2
m .
A Experimento: 1
\ Inicializacao de pesos: 10
4
- Neurénios na camada de entrada: 9
< .
7 Neuronios na camada oculta: 13
=
g Neur6nios na camada de saida: 6
2,
m .
A Experimento: 1
\ Inicializacao de pesos: 5

5.4.5 Resultados das Simulagoes - Parametros Estatisticos - Modelo 4

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrao de entrada com base em apenas
um especialista, a classificacao foi realizada a partir de trés especialistas diferentes
desenvolvidos a partir do Modelo 2, com seis neurénios na camada de saida. Serao
combinadas todas as melhores inicializacoes, encontradas na Tabela [5.8] e na Tabela

b.9] para cada experimento das trés melhores redes.

Os desempenhos das combinagoes dos trés especialistas na formulacao deste modelo

é apresentado na Tabela [5.18

Tabela 5.18: EC das redes combinadas - Parametros Estatisticos - Modelo 4

Inicializagoes
Experimento EC
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
4 2 8 3 44,167
5 10 10 3 38,300
5 10 10 5 41,667

O menor erro de classificacao encontrado a partir da simulacdao das combinacoes

forneceu um resultado igual a 38,300 %, o que representa errar 46 exemplos numa



populacao de 120 exemplos do conjunto de teste.

combinagao apresentam o seguinte perfil:

.
_ Neurénios na camada de entrada: 28
< A e
= Neurénios na camada oculta: 9
=
g Neurénios na camada de saida: 6
2
m 0
= Experimento: 5
\ Inicializacao de pesos: 10
4
~ Neurénios na camada de entrada: 28
< A e
% Neurénios na camada oculta: 6
=
g Neuronios na camada de saida: 6
2
[D .
~ Experimento: 5
\ Inicializacao de pesos: 10
4
- Neurénios na camada de entrada: 28
< .
Z Neuronios na camada oculta: 13
=
g Neur6nios na camada de saida: 6
o,
[D .
~ Experimento: 5
\ Inicializacao de pesos: 3
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Os especialistas desta melhor

5.4.6 Resultados das Simulagoes - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 4

Neste modelo, ao invés de classificar um dado padrao de entrada com base em apenas

um especialista, a classificacao foi realizada a partir de trés especialistas diferentes

desenvolvidos a partir do Modelo 2, com seis neurénios na camada de saida. Serao

combinadas todas as melhores inicializacoes, encontradas na Tabela [5.12| ¢ na Tabela

5.13] para cada experimento das trés melhores redes.

Os desempenhos das combinacoes dos trés especialistas na formulacao deste modelo

¢ apresentado na Tabela [5.19
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Tabela 5.19: EC das redes combinadas - Dominio da Freqiiéncia - Modelo 4

Inicializagoes
Experimento EC
Rede 1 ‘ Rede 2 ‘ Rede 3
5 8 1 6 47,500
6 2 7 2 58,333
6 3 7 2 59,167

O menor erro de classificagao encontrado a partir da simulagao das combinacoes

forneceu um resultado igual a 47,500%, o que representa errar 57 exemplos numa

populacao de 120 exemplos do conjunto de teste.

combinagao apresentam o seguinte perfil:

Especialista 2 Especialista 1

Especialista 3

"

\

Neurénios na camada de entrada: 21
Neuronios na camada oculta: 14
Neuronios na camada de saida: 6
Experimento: 5

Inicializagao de pesos: 8

Neuronios na camada de entrada: 21
Neurénios na camada oculta: 6
Neuronios na camada de saida: 6
Experimento: 5

Inicializacao de pesos: 1

Neuronios na camada de entrada: 21
Neurénios na camada oculta: 15
Neurénios na camada de saida: 6
Experimento: 5

Inicializacao de pesos: 6

Os especialistas desta melhor
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5.4.7 Sintese do Capitulo

Neste Capitulo foram simuladas as melhores redes encontradas no Capitulo 4,
Tabela Visando selecionar a rede que ofereca a melhor performance para o
problema proposto, garantindo que o desempenho da uma determinada arquitetura
nao foi resultado de uma inicializacdo 6tima. Serd apresentada na Tabela [5.20] uma
Sintese dos resultados obtidos para as melhores inicializagoes para cada técnica de

extracao de atributos.

Tabela 5.20: Sintese dos Resultados da Modelagem das Redes

Melhores Inicializagoes
Rede 1 Rede 2 Rede 3
Exp 3 6 10 1
Modelo 1 Exp 4 6 2;5 4
. Exp 9 8;9 10 8
Centroéide
Exp 1 356 10 5;10
Modelo 2 Exp 5 9 8 2
Exp 7 9 359
Modelo 1 Exp 4 9 4:9 10
Parametros
Exp 4 2 8 3
Estatisticos Modelo 2
Exp 5 10 10 3:5
Exp 2 1 2;4 3
Dominio Modelo 1
Exp 7 657;9;10 2 10
da
Exp 5 8 1
Freqiiéncia Modelo 2
Exp 6 2;3 7 2




MODELAGEM E SIMULACAO
. DAS REDES DE FUNCOES DE
BASES RADIAIS

Como apresentado no Capitulo a rede MLP que obteve o menor erro de
classificacao tem a entrada advinda da extracao de atributos pela técnica do Centroide.
Logo este presente capitulo tem como finalidade modelar e simular as redes de Funcao
de Base Radial (RBF) para o melhor conjunto de entrada visando uma anélise

comparativa com a rede MLP.

6.1 Introducao Teérica

Neste capitulo, serao utilizadas redes RBF que sao redes multicamadas em que a
ativacao do nodo ¢é funcao da distancia euclidiana entre seus vetores de entrada e de
peso, como descrito na Secao Para modelagem da referida rede no MATLAB é

necessario o ajuste da varidvel SPREAD que serd apresentada abaixo.

O SPREAD tem como principal objetivo ajustar a funcdo de Base Radial,

suavizando-a, ou nao, dependendo do valor a ele fornecido. Cada bias b da primeira

0,8326
SPREAD"

camada ¢ ajustado para b = Isto dard uma funcao de base radial que permite
uma saida acima de 0,5 quando as entradas das funcoes de bases radiais, denominada

radbas no MATLAB, tiverem valores de + SPREAD.

Pela Figuratemos que f(n) = a, logo se quisermos limitar a saida a entre valores
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o ]

Ay n i
| | dist | | dist _»a

X b
| J « V J
Entradas Rede de base radial

Figura 6.1: Diagrama de um classificador de padroes

superiores a 0,5 deveremos definir o SPREAD da seguinte forma:

f(n) = a,
onde,

a > 0,5

n = Qgst 0.
Logo,

f(adist : b) Z 07 5

. 0, 8326
~ SPREAD
0,8326
27Ty >
Hadist spppap) 2 0.5

(6.1)

Pelo grafico da funcio radbas, Figura [6.2] poderemos chegar a seguinte conclusao:

Adis
—-1=< SP}%EtAD <+l

~SPREAD < agew < +SPREAD
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Figura 6.2: Fun¢ao de base radial

6.2 Selegao dos Melhores Experimentos

Nesta etapa da modelagem serao selecionados os melhores experimentos das redes,
fixando a priori o valor do SPREAD (SPREAD-1) para todas as redes. A sele¢ao

do melhor experimento foi baseada no menor erro de classificagao.

Quando sao obtidos mais de um valor minimo do erro de classificagao sera
considerado apenas um, selecionado de forma aleatoria qualquer um dos que obtiveram
menor resultado, como sendo o melhor experimento que sera utilizado na proxima etapa

da selegao do melhor SPREAD.

6.2.1 Melhores Experimentos - RBF Exata - Modelo 1

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos das 10 simulacoes para os
10 experimentos distintos. Para redes com um neurénio na camada de saida os que

obtiveram melhor performance foram o Experimento 2 e o Experimento 4.
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Tabela 6.1: Selegao do melhor experimento - RBF Exata - Modelo 1

Experimento | Erro de Classificagao

36,667
34,167
36,667
34,167
37,500
39,167
38,333
41,667
39,167
39,167

O |0 [N | O[O || W ([N | =

—
o

6.2.2 Melhores Experimentos - RBF Exata - Modelo 2

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos das 10 simulacoes para os
10 experimentos distintos. Para redes com seis neurdnios na camada de saida os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 1.

Tabela 6.2: Sele¢do do melhor experimento - RBF Exata - Modelo 2

Experimento | Erro de Classificagao

1 10,833
15,833
20,000
25,833
18,333
12,500
11,667
15,000
14,167
15,833

© |00 || | Ot x| W | N

—_
o
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6.2.3 Melhores Experimentos - RBF Eficiente - Modelo 1

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos das 10 simulac¢oes para os
10 experimentos distintos. Para redes com um neurénio na camada de saida os que
obtiveram melhor performance foram o experimento 5, o experimento 8 e o experimento

10.

Tabela 6.3: Selecao do melhor experimento - RBF Eficiente - Modelo 1

Experimento | Erro de Classificagao

47,500
37,500
35,833
41,667
35,000
42,500
38,333
35,000
39,167
35,000

© |00 [ |0 | O || W | N~

-
[e=)

6.2.4 Melhores Experimentos - RBF Eficiente - Modelo 2

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos das 10 simulacoes para os
10 experimentos distintos. Para redes com seis neurdnios na camada de saida os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 3 e o experimento 7.
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Tabela 6.4: Selecao do melhor experimento - RBF Eficiente - Modelo 2

Experimento | Erro de Classificagao

11,667
12,500
10,000
17,500
16,667
15,000
10,000
10,833
15,833
17,500

QO[O0 N|O | U | k=W | N |-

—
o

6.2.5 Melhores Experimentos - RBF Probabilistica - Modelo 1

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos das 10 simulacoes para os
10 experimentos distintos. Para redes com um neuronio na camada de saida os que

obtiveram melhor performance foram o experimento 3 e o experimento 10.

Tabela 6.5: Selecao do melhor experimento - RBF Probabilistica - Modelo 1

Experimento | Erro de Classificagao

33,333
33,333
31,667
34,167
35,000
35,000
36,667
33,333
35,833
31,667

QO (00 || ||k [W| N |-

[y
=)
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6.3 Selecao da Melhor Constante do SPREAD

Nesta etapa da modelagem serao selecionadas as melhores constantes de SPREAD
para melhor experimento selecionado na etapa anterior, Secao Onde agora o
valor do experimento foi fixado, o que obteve um melhor desempenho, e os valores da
constante do SPREAD foi variada de 0,1 a 2, em intervalos de 0,1. A selecao da

melhor constante de SPREAD também foi baseada no menor erro de classificacao.

6.3.1 Melhor SPREAD - RBF Exata - Modelo 1

Na Tabela sao apresentados os resultados das 20 simulagoes, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 4.

Tabela 6.6: Sele¢io do SPREAD - RBF Exata - Modelo 1

’ Spread ‘ Erro de Classificagao ‘ ’ Spread ‘ Erro de Classificagao
0,1 59,167 1,1 34,167
0,2 50,833 1,2 35,833
0,3 40,000 1,3 35,833
0,4 38,333 1,4 37,500
0,5 39,167 1,5 30,000
0,6 36,667 1,6 28,333
0,7 36,667 1,7 36,667
0,8 35,000 1,8 40,000
0,9 35,000 1,9 38,333
1 34,167 2 31,667

6.3.2 Melhor SPREAD - RBF Exata - Modelo 2

Na Tabela sao apresentados os resultados das 20 simulacoes, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 1.
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Tabela 6.7: Selecao do SPREAD - RBF Exata - Modelo 2

’ Spread ‘ Erro de Classificagao ‘ ’ Spread ‘ Erro de Classificagao
0,1 54,167 1,1 10,833
0,2 23,333 1,2 10,833
0,3 15,000 1,3 7,500
0,4 15,833 14 10,833
0,5 16,667 1,5 10,833
0,6 20,833 1,6 11,667
0,7 14,167 1,7 13,333
0,8 14,167 1,8 12,500
0,9 12,500 1,9 14,167
1 10,833 2 14,167

6.3.3 Melhor SPREAD - RBF Eficiente - Modelo 1

Na Tabela sao apresentados os resultados das 20 simulacoes, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 5.

Tabela 6.8: Selecdo do SPREAD - RBF Eficiente - Modelo 1

’ Spread ‘ Erro de Classificagao ‘ ’ Spread ‘ Erro de Classificagao
0,1 61,667 1,1 33,333
0,2 45,833 1,2 35,000
0,3 40,000 1,3 35,833
0,4 45,000 14 37,500
0,5 35,833 1,5 32,500
0,6 35,833 1,6 31,667
0,7 32,500 1,7 32,500
0,8 37,500 1,8 35,000
0,9 32,500 1,9 35,833
1 35,000 2 33,333




6.3.4 Melhor SPREAD - RBF Eficiente - Modelo 2
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Na Tabela sao apresentados os resultados das 20 simulagoes, para os 20

SPREAD distintos, realizadas para o experimento 3.

Tabela 6.9: Selecao do SPREAD - RBF Eficiente - Modelo 2

’ Spread ‘ Erro de Classificagao ‘

0,1 54,167
0,2 22,500
0,3 15,000
0,4 12,500
0,5 8,333
0,6 9,167
0,7 10,000
0,8 9,167
0,9 9,167

1 10,000

6.3.5 Melhor SPREAD - RBF Probabilistica - Modelo 1

’ Spread ‘ Erro de Classificagao

1,1 10,000
1,2 10,833
1,3 10,000
14 10,000
15 9,167
1,6 10,833
1,7 9,167
1,8 10,000
1,9 9,167

2 10,833

Na Tabela [6.10] sao apresentados os resultados das 20 simulagoes, para os 20

SPRFEAD distintos, realizadas para o experimento 3.

Tabela 6.10: Selecao do SPREAD - RBF Probabilistica - Modelo 1

’ Spread ‘ Erro de Classificagao ‘

0,1 31,667
0,2 32,500
0,3 41,667
0,4 46,667
0,5 47,500
0,6 49,167
0,7 52,500
0,8 57,500
0,9 63,333

1 64,167

’ Spread ‘ Erro de Classificagao

1,1 67,500
1,2 70,000
1,3 72,500
1,4 81,667
15 85,000
1,6 86,667
1,7 86,667
1,8 86,667
1,9 86,667

2 86,667




CONCLUSOES E TRABALHOS
. FUTUROS

Neste Capitulo serao apresentados os melhores resultados das Redes MLP, obtidos
das simulacoes dos Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3 e Modelo 4 para as trés técnicas
de extracao de atributos apresentadas no presente trabalho: Centroide, Parametros
Estatisticos ¢ Dominio da Freqiiéncia. Serao também apresentados os melhores
desempenhos das redes RBF, visando realizar apenas uma anélise comparativa com
os resultados obtidos pela rede MLP para a técnica do Centroide. Em seguida foram
realizadas anélises e justificativas dos resultados obtidos. E finalmente apresentadas

sugestoes de trabalhos futuros.

7.1 Conclusoes

Os resultados aqui encontrados, Tabela [7.1} mostram a superioridade da codificagao
da rede utilizada com seis neuronios na saida, apresentada na Tabela [1.2] Modelo 2,
comparando-se & codificacdao simples, que utiliza apenas uma saida para codificar as
classes, Modelo 1. Outro resultado importante obtido neste trabalho foi & observagao do
comportamento dos modelos formados por combinacao de especialistas. Além disso,
quando se compara os resultados encontrados neste trabalho com outras pesquisas
desenvolvidas neste ambito [5], demonstra a potencialidade do uso de RNA. Para

todas as redes treinadas e simuladas neste trabalho foi utilizado o critério de parada



antecipada (early stop) assegurando a generalizacio da rede.

Tabela 7.1: Resumo dos resultados das simulacoes das redes MLP

Erro de Classificagao

Centroide | Parametros Estatisticos | Dominio da Freqiiéncia
Modelo 1 19,167 77,500 79,167
Modelo 2 2,500 36,667 51,667
Modelo 3 15,833 78,333 78,333
Modelo 4 0,833 38,300 47,500

99

Logo pode-se verificar que a rede que apresentou a melhor performance foi a rede

com a técnica de extracao de atributos do Centrdide. Serao destacadas abaixo as

principais caracteristicas do melhor modelo:

Erro de Classificacao: 0,83%;

Tipo de Rede: MLP;

Técnica de extracao de atributos: Centroéide;

Redes combinadas (trés especialistas);

Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt;
Experimento da validagao cruzada: Experimento 1;
Quantidade de neurdnios na camada de entrada: 9 neurdnios;
Quantidade de neurdnios ocultos da Rede 1: 11 neurénios;
Quantidade de neurdnios ocultos da Rede 2: 12 neur6nios;
Quantidade de neurdnios ocultos da Rede 3: 13 neur6nios;

Quantidade de neurdnios na camada de saida: 6 neurdnios;

Através do resumo das melhores redes para cada tipo de extracao de atributos e para

cada modelo da rede, apresentado na Tabela[7.1] chegamos & conclusdo que nem sempre

a combinacgao de trés especialistas obterd uma melhor performance, como é o caso das

redes treinadas e simuladas com Parametros Estatisticos. Pode-se justificar um pior

desempenho da rede com trés especialistas, cuja classificacao ¢ a média da saida da

rede de cada especialista individual, através de um estudo probabilistico, onde a rede
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com trés especialistas s classificara corretamente um exemplo se pelo menos dois dos
especialistas individuais classificarem corretamente. Logo, através do referido estudo
obteve-se o seguinte grafico, Figura que representa a faixa de valores possiveis do
erro de classificacdao para as redes combinadas a partir dos erros de classificacao das

redes isoladas.

QOOYt * * " F e
Q0% F - - e |_| .....
80%. ................................... P B
T0% - oo . B
BO% v v v v . B
BO% - v v vr .. B e
A0%F - o .. B
30%F - - .. B
0%+ - o e

100/0..|_| B et T T T T T T T T T T T

% 10%  20%  30% 40%  50%  60%  70%  80%  90%  100%
EC com um especialista

EC com trés especialista

Figura 7.1: Faixa de variacao do EC da rede combinada

Logo, s6 podemos assegurar que o EC da rede com trés especialistas sera
obrigatoriamente menor ou igual ao EC da rede com apenas um especialista se o valor
do referido EC for inferior, ou igual, a 30%. Quanto menor o EC da rede com um
especialista, maior a probabilidade de ser menor o EC da rede combinada, como ilustra

o grafico apresentado na Figura [7.1

Também da Tabela pode-se observar um melhor desempenho das redes com seis
neur6nios na camada de saida do que das redes com apenas um neuronio. A rede neural
com um neurdnio da camada de saida apresenta uma maior sensibilidade no ajuste dos
pesos, haja vista que sua classificacao requer a saida da rede em um pequeno intervalo
de valores. O que nao ocorre com as redes com seis neurdonios na camada oculta, que
utiliza a técnica winner takes all, onde o neurénio que apresentar o maior valor é o que

classificara o padrao.

Uma outra analise que pode ser feita a partir dos dados apresentados na Tabela
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é que as redes que receberam como sinais de entrada os atributos extraidos pelas
técnicas do centroide obtiveram melhor performance do que as redes que tiveram como
entrada os Parametros Estatisticos e os no Dominio da Freqiiéncia. Esta divergéncia
de resultados é devida a relagdo [I7] entre a quantidade de parametros livres da rede

(W) e o tamanho do conjunto de treinamento (N),

v=o(7) (1)

Onde:
O(-) ~» Representa a ordem da quantidade;

¢ ~» Erro de classificacao do conjunto de teste.

Os atributos extraidos pela técnica do Centroide é consideravelmente menor que as
demais aqui analisadas, implicando em uma quantidade inferior de parametros livres
para um conjunto de treinamento de mesma dimensao, ou seja, um menor erro de

classificagao.

Como foi verificado um melhor desempenho das redes MLP cujas entradas foram
originarias da extracao de atributos pela técnica do Centréide. Foram realizados
treinamentos e simulacoes para este melhor extrator de atributos, Centréide, para
redes RBF, visando apenas uma analise comparativa entre os resultados obtidos pelas
redes RBF e MLP. Os melhores resultados obtidos das simulacoes das redes RBF sao

apresentados na Tabela

Tabela 7.2: Resumo dos resultados das simulacoes das redes RBF

’ Erro de Classificagao

Exata | Eficiente | Probabilistica
Modelo 1 | 28,333 | 31,667 31,667
Modelo 2 | 7,500 8,333
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7.2 Trabalhos Futuros

Como sugestao de trabalhos futuros seria a generalizagao de detec¢ao de falhas em
isoladores, nao apenas ocasionadas pela poluicao, como o caso do presente trabalho,
mas também falhas ocasionadas por pequenos espacos vazios na regiao interna do
isolador. Analisando se a metodologia de selecao da melhor rede neural, assim como
as técnicas de extracao de atributos, aqui abordadas sao satisfatérias também no caso

de descargas internas.

Visando reduzir o erro de classificacao das redes que utilizaram como entrada
sinais obtidos através de Dados Estatistico e do Dominio da Freqiiéncia é aconselhéavel
que haja uma reducao da dimensao do vetor de entrada da rede ou um aumento na

quantidade de exemplos do conjunto de treinamento, Equacao [7.1]

Seria interessante também fazer uma anélise comparativa com outras técnicas de
extracao de atributos, tais como Wavelet, Componentes Principais, Logica Fuzzy,
para o mesmo problema proposto neste trabalho. Pode-se também utilizar outra
metodologia para extragao dos Parametros Estatisticos e no Dominio da Freqiiéncia,

visando extrair informacoes que melhor caracterizem cada classe.

Outra sugestao, e nao menos importante, seria realizar o estudo do desempenho do

classificador no sistema elétrico real, com o objetivo de analisar influéncias externas.

Ha também como sugestao a implantacao em hardware da melhor rede de
classificacao de nivel de poluicao nos isoladores, deixando de ser imprescindivel a
utilizacao do computador para andlise dos resultados. Sendo possivel obter um
resultado in loco, solucionando, seja com limpeza ou substituicao do isolador, a iminente

falha no sistema no exato momento da deteccao do nivel elevado de poluicao.
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