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Abstract: Machine Learning techniques for fault location and diagnosis in phase shift power
transformers have been proposed in the literature. However, most of them adopt loss functions that
consider a few moments of the error distribution, not adequately extracting the information stored in data
available for diagnosis. Information theoretic criteria can overcome this limitation, resulting in better
training and inference, and consequently, enhancing the fault analysis. This work presents an information
theoretic learning approach to fault analysis in indirect symmetrical phase-shift transformers. The
methodology consists of training an artificial neural network for fault detection using information
theoretic cost functions. A comparative study with the traditional mean square error cost function will
also be present.

Resumo: Técnicas de Aprendizado de Maquina para localizacdo e diagndstico de falhas em
transformadores defasadores vém sendo propostas na literatura. No entanto, em sua maioria, adotam
funcbes de perda que consideram poucos momentos da distribuicdo dos erros, ndo extraindo
adequadamente as informacOes armazenadas nos dados disponiveis para diagnostico. Critérios tedricos
da informacdo podem superar essa limitacdo, resultando em melhor treinamento e inferéncia e,
consequentemente, aprimorando a analise de falhas. Este trabalho apresenta uma abordagem de
aprendizagem baseada em teoria da informacdo para anélise de falhas em transformadores defasadores
indiretos e simétricos. A metodologia consiste em treinar uma rede neural artificial para deteccdo de
falhas usando funcbes de custo da teoria da informacdo, sendo feito o estudo comparativo com a funcéo
custo erro quadratico médio tradicional.
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1. INTRODUCAO

Transformadores defasadores (TDs) foram introduzidos pela
primeira vez em 1930 (Bhasker, 2015). Desde entdo é um
componente de sistemas de poténcia. Os TDs introduzem
uma diferenca de fase entre as tensdes dos terminais emissor
e receptor do dispositivo, controlando a poténcia ou
integrando redes independentes.

Existem diferentes tipos de TDs, cada um com caracteristicas
construtivas  especificas  (Verboomen,  2005). O
Transformador Defasador Indireto e Simétrico (indirect
symmetrical phase shift transformer — ISPST) é amplamente
utilizado devido a sua construcdo simples (Bera, 2018).
Considerando a importancia e o custo de um ISPST,
informacdes sobre o tipo de falha interna nesse equipamento
s80 necessarias para a identificacdo da unidade defeituosa,
avaliacdo da quantidade de trabalho de reparo necessario, e
estudo das falhas.
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Pesquisadores tém proposto diversas técnicas para protecao e
classificacdo de falhas em transformadores de poténcia.
Embora haja literatura suficiente que sustente o uso de
técnicas de aprendizado de méaquina na classificacdo de
falhas em transformadores, poucos trabalhos enderecam o
problema de classificacdo de falhas em ISPST.

O processo de diagndstico de falta em transformadores pode
ser dividido em trés etapas: deteccdo, responsavel por separar
o0s dados coletados em dados pré e p6s falta; classificagdo,
que identifica nos dados o tipo e eventualmente a causa do
defeito; e finalmente a localizagdo, que determina a partir dos
dados disponiveis o componente onde a falta ocorreu.
Embora os dispositivos eletrbnicos inteligentes voltados a
protecdo das redes e de TDs permitam o diagnéstico de
defeitos nos locais em que estdo instalados, sistemas de
diagndstico de faltas sdo importantes em caso de falhas
desses dispositivos, identificacdo errbnea do defeito, e no
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suporte para a tomada de decisdo por parte de operadores
(Ferreira et. al, 2016).

De acordo com Ferreira et al. (Ferreira et al., 2016) os
métodos de diagnostico de faltas podem ser agrupados em
duas abordagens: classica e inteligente. Abordagens classicas
empregam conceitos da teoria de circuitos tradicional para
construir algoritmos de deteccdo, classificacdo e localizagdo
de falhas. Os métodos inteligentes utilizam técnicas de
inteligéncia computacional, aprendizado de maquinas,
sistemas inteligentes, modelagem baseada em dados
(Purarjomandlangrudi, 2014), légica fuzzy, redes neurais
artificiais (Souza, 2001) e sistemas multiagentes (Davidson,
2006) para realizar a analise das falhas.

A literatura sobre sistemas de diagnostico de falhas em
transformadores é bastante extensa. Behkam et al. usou uma
Rede Neural de Regressdo Generalizada (GRNN) para
deteccdo de faltas em enrolamentos de transformadores de
poténcia (Benkam, 2022). Da mesma forma, Zimnickas et al.
implementou uma protecdo para motores de inducdo
utilizando uma Rede neural Convolucional (CNN) para
identificacdo de defeitos mecénicos e elétricos na maquina
(Zimnickas, 2020).

Klomjit et al. realizou a comparacdo entre Redes Neurais
Probabilisticas (PNNs), Redes de Retro propagacéo (BPNNs)
e Maquinas de Vetor de Suporte (SVMs) para deteccdo de
defeitos (Klomjit, 2020). Skowron aplicou uma Rede Neural
Auto Organizavel (SONN) na identificacdo de falhas em
motores de inducdo (Skowron, 2020).

O trabalho de Patel et al. (Patel, 2018) sugere que a Maquina
de Vetor de Relevancia desempenha melhor que PNNs e
SVMs para diagnéstico de falhas em transformadores.
Métodos da teoria de sistemas moderna mostram 0 uso
sistematico da matematica e modelagem de sinais, métodos
de identificacdo e estimacdo, e de inteligéncia computacional
(Isermann, 2005). Bhasker (Bhasker, 2015) prop6s o uso de
Transformada Wavelet e Redes Neurais Artificiais para
classificacdo de faltas em PSTs.

Apesar de vasta a literatura sobre o tema, poucos dos
trabalhos tratam da investigagdo de falhas em um
componente de complexa manutencdo como ISPSTs. Por
conter duas unidades trifisicas de transformadores, este
dispositivo oferece um desafio maior para a diagnose de
falhas.

O emprego de critérios tedricos de informagdo para
aprendizagem, apesar de pouco difundido, podem resultar em
melhor treinamento e inferéncia, por caracterizarem melhor a
distribuicdo de probabilidade dos erros (Principe, 2010). Este
trabalho apresenta a investigagdo de critérios estatisticos
baseados na teoria da informacdo para treinamento de redes
neurais artificiais para deteccéo e classificacdo de falhas em
ISPSTs. Os resultados apontam que esses critérios podem
apresentar desempenho superior ao dos métodos tradicionais.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Defeitos em Transformadores ISPSTs
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Diferentes causas podem levar a defeitos em ISPSTs em
condigBes operacionais. Correntes de inrush, por exemplo,
permanecem como sendo um problema, mesmo com o0s
temporizadores de atraso adicionados durante o
comissionamento. As correntes de inrush surgem apds a
energizacdo ou acionamento do transformador, ocasionando
um pico de corrente, podendo atingir um valor dez a vinte
vezes superior do que em condigbes normais de operagdo
(Rico, 2001). Os temporizadores de atraso permitiram que
um Unico ISPST fosse energizado, porém, quando outro
transformador em paralelo é colocado na rede, o primeiro
muitas vezes sofre um desarme devido a corrente de inrush
simpatico no relé de neutro (Bladow, 1991). Esse tipo de
defeito é denominado energizacdo solidéria.

Outra causa conhecida é a saturacdo ou sobre-excitacdo,
caracterizada por um crescimento atipico do fluxo magnético
no nucleo do transformador, quando hd uma sobretensdo na
rede ao qual este esta conectado. A consequéncia deste
fendmeno € a elevacdo da corrente de magnetizacdo, podendo
o transformador ser danificado caso ndo haja um sistema de
protecdo adequado. Os ISPSTs estdo sujeitos a outros
defeitos externos, causados por descargas atmosféricas,
transitérios de manobra, ou outros danos que ndo podem ser
evitados e precisam de protecdo. Esses defeitos, dependendo
de sua natureza, apresentam caracteristicas especificas.
Diferentes propostas foram abordadas na literatura visando
realizar a descriminacdo destes casos de defeitos externos
(Etumi, 2016).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Compreende-se uma rede neural artificial (RNA) por um
sistema de processamento massivamente paralelo, constituida
de unidades de processamentos simples, capaz de adquirir
conhecimento através de experiéncia, armazena-lo e torna-lo
disponivel para uso (Haykin, 1999). Diferentes padrdes de
conexdes entre 0s neurdnios originam arquiteturas distintas
de RNAs, como a feedforward, recorrente, convolucional,
dentre outras.

Denomina-se algoritmo de aprendizagem o procedimento
computacional empregado para o aprendizado a partir dos
dados. Neste processo, 0s pesos sdo modificados em funcéo
dos dados apresentados na rede, sendo esse ajuste orientado
por uma func¢éo de perda ou custo (Haykin, 2009). A funcdo
de perda usualmente adotada em problemas de classificacdo e
regressdo via RNAs é a de erro quadratico médio (Mean
Square Error — MSE), dada por:

N
1
Low) =5 D Iy = fu Gl @
n=1

onde y, é a n-ésima saida desejada, f;, (x,,) € saida produzida
pela RNA, w o vetor de peso das sinapses, || - ||, anorma 2
(Euclidiana), e N o nimero de amostras.

O treinamento das redes Perceptron Multicamadas (MLP) é
usualmente feito na forma de um problema de otimizacao,
cujo objetivo é a minimizacdo da funcdo de perda total
adotada (Bishop, 2006). A maioria das propostas de redes
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neurais para diagnostico de faltas utilizam como funcdo de
perdas o erro quadratico médio. Tal critério, por considerar
somente o primeiro e 0 segundo momento da distribuicdo de
probabilidade do erro do modelo, tem acesso limitado &
informacdo presente nessa. Fungdes de perda probabilisticas
tais como a Entropia, Entropia Cruzada (EC), Correntropia e
Informacdo Mdtua (Principe, 2010) conseguem contornar
esse problema, o que pode melhorar o desempenho dos
algoritmos ML.

2.3 Teoria da Informacéo

A teoria da informagdo foi concebida por Shannon (Shannon,
1949) para resolver o problema de transmissdo Gtima de
mensagens em canais ruidosos. Para tal, a teoria investiga
formas de caracterizacdo e codificacdo da mensagem
transmitida e limites para transmissdo de mensagem sem
erros (Principe, 2010). Embora tenha surgido na éarea de
comunicacdo, a teoria é derivada da aplicagdo de conceitos
probabilisticos. Tanto a mensagem quanto o ruido de
comunicagdo podem ser entendidos como variaveis aleatorias
com certas distribuicGes de probabilidades. Assim sendo, do
ponto de vista matematico, a teoria da informacédo estuda a
caracterizacdo e quantificacdo da informacdo (ou da
incerteza) contida nas distribuicdes de probabilidade das
variaveis aleatorias de interesse (Rubinstein, 2008).
Diferentes medidas de informacéo e de incerteza podem ser
utilizadas para esse propdsito. Neste contexto, a entropia
reflete 0 grau de incerteza em relacdo aos valores de uma
varidvel aleatéria, mesmo ap6s a observacdo de seus
possiveis resultados. Note que quanto mais frequente a
ocorréncia de um certo valor da varidvel aleatoria, menor é a
informacdo obtida sobre a variavel quando esse valor é
observado. Este conceito pode ser traduzido na definigdo de
quantidade de informacéo proposta por Shannon:

1
I, = log, — = —log, py 2
Pk

onde [, € a quantidade de informagéo trazida pela observacéo
do valor X = x; e p, a probabilidade de ocorréncia desse
valor. A partir de (2), a entropia de Shannon é definida como
o valor esperado da quantidade de informacdo tomado em
relacdo a variavel aleatdria discreta X:

HOO = —Eyllog;p(0] = = ) pelogope @)
k

onde, p(X) é a distribuicdo de probabilidade de X.

A entropia mede a quantidade de informagdo presente em
uma variavel aleatéria. Contudo, quando mais de uma
varigvel aleatéria estd presente, diferentes medidas de
informacdo podem ser construidas para diversos propositos.
Sejam X e Y duas varidveis aleatdrias. A entropia conjunta
H(X,Y) mede a incerteza associada as variaveis X e Y
conjuntamente. Ja a entropia condicionada H(X|Y) quantifica
a incerteza de X dada a ocorréncia da varidvel Y. Por fim, a
informacdo muatua I(X,Y) quantifica a informagdo
compartilhada pelas variaveis X e Y, sendo dada por:
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onde pyy € a distribuicdo de probabilidade conjunta de X e Y,
Dx € Py as marginais de X e Y, respectivamente.

1K) =3 pay oy ogs (LYY
k

i

Por fim, define-se a entropia cruzada como:

H(p,q) = —E,[log,q] = —Zpk log,, gy, ®)
k

onde px = p(xy), qx = q(xx)-

As distribuicdes p e g em (5) sdo duas distribuicGes de
probabilidade sobre o conjunto de valores possiveis para a
variavel aleatéria X. Se p € a distribuicdo de X e g a
assumida, entdo a entropia cruzada H(p,q) pode ser
entendida como a incerteza de X quando se presume ser q a
sua distribuicdo verdadeira. Note que esta interpretacéo é Util
para problemas de classificacdo e regressdo, em que p € a
distribuicdo real dos dados e g aquela segundo o modelo.

Além das medidas de incerteza, indicadores de
dissimilaridade entre distribuicGes de probabilidade séo
poderosas ferramentas para caracterizacdo e medicdo de
informacdo. Um desses indicadores é a Divergéncia de
Kullback—Leibler (DKL) ou entropia relativa. Essa
divergéncia apresenta uma série de propriedades atrativas,
além de guardar intima relacdo com a entropia, com a
informacdo muatua, e com a estimacdo de méaxima
verossimilhanga. Sejam p e q duas distribuicdes de
probabilidade sobre um conjunto de valores possiveis para a
varidvel aleatoria X. A divergéncia de Kullback-Leibler é
definida pela expressao:

p
D@l @) = ) pylog, o ©)
k Ak

A divergéncia de Kullback-Leibler pode ser reescrita na
forma (7), onde H(p) é a entropia de X segundo p e H(p, q)
a entropia cruzada entre p e q.

Dy, (pll @) = H(p,q) — H(p) (7)

Com base em (7) a DKL pode ser compreendida como o
excesso de incerteza devido a assumir-se g como distribuicéo
verdadeira de X quando p é a sua distribuicdo verdadeira. As
medidas de informacdo apresentadas permitem o
desenvolvimento de critérios alternativos para treinamento de
redes neurais, que consideram a quantidade de informacéo
presentes nos dados. Seja y, a saida desejada para a entrada
x, € ¥, =f,(x,) a correspondente saida gerada pelo
modelo. Portanto, e, = y, — 7, representa o erro do modelo.
A funcdo de custo da entropia do erro é dada por:

Ly(w) = —E,[log, p(e) | ®)
onde p(e) € a distribuicdo de probabilidade dos erros.
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A fungdo de custo de entropia cruzada visa minimizar a
entropia cruzada entre as distribuicdes de Y (verdadeira) e de
Y (distribuicio construida pelo modelo), isto é:

Leg(w) = —E, [log, qw () ] ©)]

Com base nesse critério, 0 melhor ajuste dos pesos é aquele
para o qual a adocdo da distribuicéo gy, (v) como distribuicdo
dos dados ao invés de p(y) incorre em aumento minimo de
incerteza possivel. Note que um dos casos em que isto ocorre
é quando p = qy (). O critério da minimizacgao da entropia
do erro ou da entropia cruzada estabelece que o melhor ajuste
de w € aquele que minimiza a respectiva entropia. PropGe-se
também a comparacdo das distribuices p(y) e qy (y) por
meio da divergéncia de Kullback-Leibler. Assim sendo, a
funcdo de perdas é dada por:

Ly (W) = =D [ lqw (V)] (10)
Note que nos problemas de classificagdo e regressdo a
distribuicdo dos dados observados mantém-se inalterada.
Assim sendo, a entropia H(Y) é constante e a minimizacéo da
DKL corresponde a minimizacdo da entropia cruzada. Por
essa razdo costuma-se utilizar os termos divergéncia de
Kullback-Leibler e entropia cruzada como correlatos
(Rubinstein, 2008). Um ponto a se destacar é que o computo
das medidas de informacdo requer o conhecimento das
distribuicbes das saidas observadas e previstas pelo modelo.
Técnicas de estimacdo ndo paramétrica de distribuicdes de
probabilidade (Principe, 2010), métodos de Monte Carlo
(Rubinstein, 2008) ou variantes da entropia de Shannon,
como a entropia de Reyni, podem ser adotadas para estima-
las diretamente dos dados (Principe, 2010).

3. METODOLOGIA
3.1 Definicéo dos Atributos

A metodologia desenvolvida para comparacdo de
desempenho entre os modelos treinados com o critério
estatistico tradicional (MSE) e aqueles utilizando as funcdes
de perda desenvolvidas a partir da teoria da informacéo (EC e
DKL) é resumida na Figura 6. Em sintese, as oscilografias da
corrente de cada fase do ISPST séo pré-processadas (remogao
de outliers, registros duplicados ou vazios) e as caracteristicas
extraidas realizando-se a selecdo dos atributos que
constituirdo as entradas do modelo. Para cada oscilografia s
coletada, obteve-se os seguintes atributos:

e Valor maximo: max(s);

e Valor minimo: min(s);

e Mediana: med(s);

e Meédia: ps= E[s];

e Desvio padrio: 6s= E[(s - p)?]*?;
e Assimetria: E[((s - p)/ 65)°];

e Curtose: E[((s - w)/ c5)*].
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Repare que os atributos gerados constituem estatisticas das
oscilografias. Considerando-se que podem ser compreendidas
como séries temporais, outros atributos podem ser
construidos a partir dos dados. A Transformada Discreta de
Fourier (Discrete Fourier Transform — DFT) converte um
sinal no

Oscilografias de correntes no
transformador em condices de
defeito

v

Pré-processamento dos dados (remocéo de outliers, registros
duplicados e vazios)

v

Extracdo das caracteristicas (FFT, estatisticas, Wavelet)

v

Selecdo de atributos

v

Treinamento e teste da Rede Neural Atrtificial com os critérios
tradicional e de informacao apresentados

v v

Identificacdo do ponto de falha

v v

Andlise do resultado

Identificacdo do tipo de defeito

Fig 1 — Fluxograma da metodologia proposta.

dominio do tempo para o dominio da frequéncia,
possibilitando a identificacdo de novos padrdes nos dados. O
seu uso para identificacdo de casos de faltas multiplas em
sistemas de distribuicdo foi investigado por Devadasu et al.
(Devadasu, 2016). Na metodologia proposta, as partes real e
imaginaria das My primeiras componentes harménicas, sao
adotadas como atributos do vetor de entrada do modelo.

Uma alternativa & DFT é a Transformada Wavelet Discreta
(Discrete Wavelet Transform — DWT), que decompde o sinal
original em um conjunto de wavelets, sendo capaz de
capturar ndo s6 informacgdo de frequéncia (como a DFT)
como de localizacdo no tempo. Essa abordagem justifica-se
porque as faltas em ISPSTs produzem sinais transientes, nao
estacionérios (Bhasker, 2015). Além dos atributos anteriores,
adotou-se como atributos os coeficientes de aproximagao
méximos das DWTs de Daubechies de ordens 1 a M isto &,
Dbl a DbMy. Os pardmetros My e My podem ser definidos
durante a etapa de construcdo do modelo, a depender do nivel
de ruido e caracteristicas dos sinais de entrada. Neste trabalho
adotou-se My = 40 (o que corresponde a uma componente
fundamental de 60 Hz e componentes harménicas de até 2400
Hz) e My = 10.

3.2 Definicéo e Treinamento do Modelo

O modelo utilizado é a RNA com arquitetura feedforward
Perceptron de Mdltiplas Camadas (Multilayer Perceptron —
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MLP) implementada com a interface de aplicagdo Keras. Sdo
construidas duas redes: uma para classificacdo de falta que
pode ser superexcitacdo, magnetizagdo inrush, energizacéo
solidaria (Bronzeado, 1995) e faltas externas com saturagao
de transformador de corrente e outra para sua localizacéo
(unidade série ou de excitacdo). A entrada do modelo é um
vetor cujos elementos sdo os atributos discutidos na secdo
3.1. Para a classificacdo de falta, adotou-se como saida um
vetor bindrio de 4 posicdes em que cada elemento
corresponde a ocorréncia (1) ou ndo-ocorréncia (0) de uma
determinada falta. O mesmo procedimento foi adotado para a
localizacdo, tendo o vetor de saida associado duas posicoes.
Os modelos propostos sdo treinados considerando as funcGes
de perda apresentadas na secdo Il. Para treinamento foi
utilizado o otimizador ADAM (Kingma, 2014).

Para evitar que o sobre ajuste do modelo aos dados de
treinamento e que o estimador tenha tendéncia, regularizou-
se 0 mesmo a cada etapa de treinamento removendo-se
aleatoriamente cada neurénio e suas conexfes de entrada e
saida, até que haja melhora do desempenho, se prevenindo
desta forma a coadaptacdo. Esta técnica oferece grandes
melhorias em muitas tarefas de classificacdo em que foi
testada (Srivastava, 2014).

3.3 Inferéncia e Analise dos Resultados

Para avaliar o desempenho dos critérios de informacéo, sera
utilizado o numero de épocas realizadas pelo algoritmo
ADAM como medida da eficiéncia do treinamento. Para
verificar a qualidade do modelo, adotou-se a Acurécia, a
Preciséo, a Sensibilidade (recall) e o F1-Score.

4. TESTES E RESULTADOS

Para realizacdo do teste de comparacdo entre as funcbes de
perda MSE, entropia cruzada e DKL, para distingdo do
desempenho para o problema de classificacio e localizagdo
de falta, utilizou-se oscilografias das correntes diferenciais de
cada fase de um ISPST. Esses dados foram retirados da

Transiente (A)

100 125 150

6]
Amaostra do Cick

(@)
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plataforma IEEE data storage (Pallav, 2020) e correspondem
a simulacbes do dispositivo no software PDCAD/EMTDC.
Cada registro apresenta 167 amostras da oscilografia de um
ciclo de corrente, sendo que, para o caso de localizacdo de
falta h4 46872 registros amostrais, sendo estes exemplos
divididos entre defeitos na unidade de série e excitagdo. E
para o caso de identificagdo do tipo de defeito ha 13680 casos
de correntes diferenciais, sendo estas divididas em 5 classes
de falhas (sobre excitacdo, corrente de inrush, energizagdo
solidéria e falhas externas).

As figuras 2 e 3 apresentam exemplos de correntes de falta
para diversas situages estudadas neste trabalho. A Figura 2,
apresenta as oscilografias para sobre excitacao (a), inrush (b),
energizacdo solidaria (c) e falhas externas (d). E a Figura 3
apresenta as oscilografias para defeitos no enrolamento de
série (@) e de excitacdo (b). Os graficos nas figuras
apresentam observacdes de cada tipo de defeito. Cada curva
em determinado grafico corresponde a uma oscilografia
observada.

As RNAs construidas para classificacdo e localizacdo de
faltas sdo densamente conectadas e com quatro camadas: uma
de entrada, duas escondidas e a camada de saida. A estrutura
é constituida por camadas de entrada e ocultas, contendo 256
unidades de neur6nios e funcdo de ativacdo ReLu. A camada
de saida da rede classificadora de falhas tem 5 neurénios, e
funcdo de ativacdo do tipo sigmoide logistica.

No caso da RNA para localizacdo das falhas utilizou-se 2
neurdnios na camada de saida com func¢éo de ativagdo do tipo
softmax e a arquitetura das redes definida empiricamente,
com testes realizando a variacdo do nimero de neurdnios em
cada camada. 20% do conjunto de dados foi separado para o
teste dos modelos e os demais foram utilizados para o
aprendizado.

Para a reproducdo dos resultados de comparacéo, foi definida
a semente do gerador de nimeros aleatérios como constante,
permitindo inicializagdo dos treinamentos em condicdes
semelhantes.
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Fig 2 — Amostras das correntes diferenciais transitérias trifasicas de uma fase do circuito (fase a) - identificacdo do tipo de

falha.
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Fig 3 — Amostra da oscilografia das correntes diferenciais transitdrias trifasicas de uma fase do circuito (fase a) — localizacdo

da falta.

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados de treinamento
para a diagnose e identificacdo da localizacdo do ponto de
falha levando em consideracdo cada uma das funcbes de
custo. Para a identificacdo do tipo de falha, o conjunto
treinado com a funcédo de perda DKL superou o resultado dos
demais classificadores, atingindo um F1-Score de 92% e
convergindo 11 épocas antes do que a funcdo de Entropia
Cruzada. A diferenca de exatiddo ao final do treinamento
entre as funcbes de perda MSE e DKL, para este caso, foi de
3,19%. J& para a localizacdo da falha, o modelo que foi
treinado com a funcdo de perda de Entropia Cruzada obteve
melhor F1-Score, tendo diferenca de exatiddo ao final do
treinamento, entre as funcdes de perda MSE e Entropia
Cruzada, de 2,56% e a convergéncia na mesma época. Neste
caso, a funcdo de perda DKL apresentou sobre ajuste no
treinamento.

Por outro lado, o modelos treinados segundo critérios de
informacdo apresentaram melhor resultado nas métricas de
performance de teste do modelo. Em relacdo & convergéncia
do treinamento, ndo se observou comportamentos
consistentes que possibilitem concluir sobre a eficiéncia do
treinamento.

Tabela 1. Comparativo entre os critérios de treinamento
para a classificacéo de faltas.

Funcéo de perda MSE EC DKL
N° de épocas 16 31 20
Acurécia(%) 94 97 97
Precisdo(%o) 88 93 94

Sensibilidade(%0) 84 91 91
F1-Score(%) 86 92 92

ISSN: 2525-8311

Tabela 2. Comparativo entre os critérios de treinamento
para a localiza¢éo de faltas.

Funcéo de perda MSE EC DKL
N° de épocas 22 22 6
Acuracia(%o) 78 80 71
Precisdo(%) 78 80 71

Sensibilidade(%6) 95 95 100
F1-Score(%) 85 87 83

1997

5. CONCLUSOES

Levando-se em consideracdo a hipdtese inicial que motivou o
estudo, a aplicacdo de funcBes de perda probabilisticas
proporciona a geracdo de um resultado superior para 0s
dados de treinamento nas métricas avaliadas, sendo utilizadas
a mesma arquitetura e parametros de rede e com a
inicializacdo dos treinamentos em condigdes semelhantes.
Esses resultados sdo observados tanto para o problema que
busca realizar a diagnose do tipo de transiente quanto para a
identificacdo e localizacdo do enrolamento com defeito.

O critério de Divergéncia de Kullback—Leibler obteve um
resultado de desempenho semelhante & Entropia Cruzada em
exatiddo para a diagnose do tipo de defeito, porém mais
rapida convergéncia. O beneficio do uso dos critérios de EC e
DKL ¢ obtido tanto em eficiéncia quanto em desempenho.
Esse resultado evidencia que, para determinados conjuntos de
dados, a escolha da funcdo de custo, principalmente na
classificacdo de padrdes e em problemas como a
identificacdo e localizacdo de falhas, é um pardmetro
importante a ser explorado na construcdo de um modelo
classificador.
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A aplicacdo de funcbes que se baseiam em distribuicdes de
probabilidade dos resultados, apesar de, em muitos casos e
aplicacOes estarem longe de serem exploradas mais a fundo,
podem trazer resultados melhores para diversos problemas de
aprendizado e modelos, mesmo que utilizadas como
pardmetro para testes empiricos. Para trabalhos futuros é
sugerida também uma analise estatistica mais aprofundada
dos resultados.
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