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Resumo—Neste artigo, nés propomos uma metodologia de pro-
jeto almejando a defini¢io da quantidade adequada de prototipos
e suas respectivas localizacoes iniciais confiaveis para a conhecida
familia de classificadores LVQ com o objetivo da elevaciao das
taxas de acuricia em tarefas de deteccao/classificacio. Além dos
exemplos de funcionamento normal de um motor trifasico, uma
bancada de testes € construida para a geracio de exemplos
de curto-circuito de diferentes niveis de impedancia. Para evi-
tar a perda do motor (em decorréncia de altas correntes de
curto-circuito), os niveis de corrente sio limitados através da
utilizacdo de resistores. Os sinais de corrente analisados sao
de dificil classificacio entre normal e faltoso em natureza da
facil interpretacdo incorreta de falhas de alta impedancia como
amostras nao faltosas. Com o objetivo da obtencdo do nimero
adequado de prototipos rotulados e suas corretas iniciacoes
que reduzam erros de classificacdo, nos utilizamos K-means e
técnicas de validacdo de agrupamentos. Através de simulacoes
computacionais abrangentes, nés mostrados que a metodologia
proposta é capaz de eventualmente gerar altas taxas de desem-
penho na aplicacdo de engenharia citada acima quando aplicada
aos varios classificadores LVQ considerados. Especificamente,
o GLVQ (Generalized Learning Vector Quantization) apresentou
o melhor desempenho maximo de 96,6% quando utilizado em
conjunto com os indices Dunn e Silhouettes como os mais
eficientes na determinacido da quantidade ideal de prototipos.

Keywords—motores de inducao; deteccao de falhas de curto-
circuito; familia de classificadores LVQ; técnicas de validacao de
agrupamentos

I. INTRODUCAO

Como detalhadamente discutido em [1], as pesquisas em
aprendizado de maquina tém por objetivo principal o desen-
volvimento de ferramentas computacionais eficientes capazes
de fornecer solucdes satisfatérias, sendo as melhores, a proble-
mas complexos de classificacdo de padrdes, tais como os de
natureza nao linear, incerta e de alta dimensionalidade. Entre
as propriedades almejadas, pode-se exemplificar a capacidade
de construcao de fronteiras de decisao arbitrarias onde se tenha
o minimo, ou até mesmo nenhuma, superposi¢do acerca dos
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dados disponiveis e, também, a capacidade de generalizacdo
do conhecimento para novos dados.

Considerando a motivacdo acima, o presente trabalho apre-
senta um estudo direcionado ao monitoramento de estados
de motores de inducdo, pois, conforme justificado nos traba-
lhos [2] e [3], apesar de todos os estudos sobre esse tipo de
maquina e a sua robustez comprovada, o motor de inducio é,
infelizmente, sujeito a diferentes tipos de falhas que sdo causa-
das devido ao envelhecimento da maquina, condi¢des adversas
do ambiente, aplicacdes inadequadas, ou falta de um programa
de manutencdo. Portanto, estudos sobre o monitoramento das
diversas fontes faltosas que ocorrem nestes equipamentos sao
efetivamente indispensaveis.

Dentre os diversos tipos de falhas que estes equipamentos
estdo sujeitos, os autores [4] e [5] expdem a relevancia
daquelas ocasionadas por curto-circuito das espiras presentes
nos enrolamentos do estator.

Diante desta problemdtica, uma bancada de testes fora
construida no Laboratério de Processamento de Energia, do
Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara
(IFCE), e, em parceria com a Universidade Federal do Ceara
(UFC), diversos estudos foram realizados em busca da mo-
delagem mais eficiente com o objetivo da producdo de um
produto embarcado em um futuro préximo. Por exemplo, os
trabalhos [6] e [7] investigaram solucdes a partir de classifica-
dores mais conhecidos (ex: MLP e SVM) e outras ferramentas
recentes como a rede MLM. H4, também, estudos a partir de
técnicas baseadas em rede SOM como os trabalhos [8] e [9].
Por fim, também pode-se listar o estudo [10] como o primeiro
a partir de algoritmos baseados em LVQ.

Motivado pela busca de solugdes que demandem menor
custo computacional, o presente trabalho apresenta um estudo
sobre a influéncia da escolha de métricas de validacdo de
agrupamentos no procedimento de defini¢cdo da quantidade de
protétipos considerada adequada a ser utilizada em algoritmos
baseados em protdtipos.



As proximas secdes estdo organizadas da seguinte forma: na
secdo 2, as técnicas de validacdo de agrupamentos utilizadas
sdo apresentadas; na secdo 3, os classificadores utilizados
da familia LVQ sdo apresentados; na secdo 4, descreve-se
o procedimento realizado para a geragdo dos dados; ja a
metodologia proposta é detalhada e os resultados obtidos sdo
discutidos na secdo 5; por fim, as conclusdes e trabalhos
futuros sdo descritos na secdo 6.

II. TECNICAS DE VALIDAQAO DE AGRUPAMENTOS

A diversas técnicas para validacdo de agrupamentos sdo
ferramentas utilizadas a posteriori com o propédsito de avaliar
os resultados obtidos por algoritmos de clustering. Contudo,
deve-se considerar que cada técnica possui seu proprio con-
junto de suposicdes para interpretar a coesdo e separabilidade
de conjuntos e, portanto, os resultados finais podem divergir
entre as técnicas escolhidas.

Nesta secao, sdo descritos alguns dos indices de validagdo
de agrupamentos mais conhecidos na literatura. Na exposicio
destes, nds representados o nimero de agrupamentos por
K e K, como o nimero 6timo de agrupamentos para
representar uma colegio de dados de entrada. E importante
enfatizar que estas métricas sdo nulas para o agrupamento
trivial e, portanto, devem ser computadas apenas quando cada
agrupamento contiver um ntimero razodvel (ou seja, maior do
que 1) de padrdes de entrada.

1) Indice Calinski-Harabasz (CH): O indice CH, proposto
por [11], é representado pela seguinte expressao:

trace(B)k /(K — 1)
trace(W)g /(N — K)’

em que Bx = Y1, #C (x! — x)(x' — x)’ é a soma dos
quadrados entre clusters, N € total de amostras K € o nimero
de clusters, Wy = Zl_ Z#C DY —z+1( il —xj )(le —
xj')’ é a soma dos quadrados mtracluster, xi' e xj! sdo,
respectivamente, os i-ésimos e j-ésimos itens do cluster C',
x! é o centréide do 1-ésimo cluster, #C" é a cardinalidade do
l-é€simo cluster e x € o centréide do banco de dados inteiro.

A escolha da quantidade 6tima de clusters K, é dada pelo
argumento que maximiza o indice CH.

2) Familia de Indices Dunn: A familia de indices Dunn,
proposta por [12], é representada genericamente pela seguinte

expressao:

CH(K) = (1

2

min;»;{0(5;, Sj)}
max<;<x{A(S1)}’

dado que 6(S;, S;) denota uma fungdo de dissimilaridade (ex:
distancia euclidiana) entre os agrupamentos S; € S, e A(S;) é
uma medida da dispersdo dos dados dentro do agrupamento .S;.
No indice Dunn original, §(S;, S;) é definido pela equagdo:
6(8i,8;) = min {d(x,y)}, 3)

XES;,yES;

2)

D(K) =

e A(S;) é dada pela equagdo:
A(S;) = max {d(x,y)}. 4)

X,yES;

O ponto méaximo no grafico de D(K) contra K pode ser
uma indica¢do do nimero de agrupamentos que mais se ajusta
aos dados fornecidos.

De acordo com [13], o indice Dunn apresenta bons re-
sultados na identificacdo de agrupamentos compactos e bem
separados. As principais limita¢gdes do indice Dunn original
sdo a sua complexidade e sensibilidade ao ruido.

3) Indice Davies-Bouldin (DB): O indice Davies-Bouldin
(DB), proposto por [14], é formulado a partir da razio entre
a soma da dispersdo dentro dos agrupamentos e a dispersio
entre os agrupamentos.

No indice DB, a métrica R;; representa uma medida
de similaridade entre dois agrupamentos .S; e .S; formulada
através da seguinte equacao:

es; +es,
Rik= 4)
T d(S), k)
nesta medida, es; € eg, sdo, respectivamente, os erros médios
para os agrupamentos S; € Sk, e d(S;, S) denota a distdncia
euclidiana entre os protétipos dos dois agrupamentos.
Seja o indice para o k-ésimo agrupamento dado indicado
por:
Ry = max{R; s} (6)
J#k

O indice de DB ¢é representado pela seguinte expressao:

1 K
DB(K) = EZR’“' (7
k=1

O melhor agrupamento é definido através do menor valor
do indice DB para uma sequéncia de valores calculados para
diferentes quantidades de agrupamentos.

De acordo com [16], o indice DB € mais indicado para
dados que se organizam em agrupamentos hiperesféricos, nao
sendo apropriado para agrupamentos de formas arbitrérias.

4) Silhouettes: O indice silhouettes, proposto por [17], é
calculado para cada padrdo de entrada. Esta métrica quantifica
a validade dos agrupamentos com base na proximidade entre
os padrdes de um agrupamento e na distdncia dos padrdes de
um agrupamento ao agrupamento mais proximo.

Formalmente, denota-se por a(x;) a dissimilaridade média
do padrdo x; em relagc@o aos demais padrdes de seu respectivo
agrupamento. J4 a varidvel b(x;) representa a menor dissimi-
laridade média do i-ésimo vetor de caracteristicas a qualquer
outro agrupamento a qual ele ndo pertenca.

Assim, a silhueta de um dado padrio, d(x;
uma medida de dissimilaridade, ¢ dada por:

1 —a(z;)/b(x;), a(z;) < b(x;)
§(z;)) =< 0, a(z;) =b(z;) . (8)
b(x;)/a(x;) — 1, a(xz;) > b(x;)

Entdo, o indice silhouettes S(K) é representado pela seguinte

expressao:
1
9= >t ®

), empregando



O critério silhouettes visa indicar quais padrdes estdo bem
situados dentro dos seus agrupamentos e quais estdo fora de
um agrupamento apropriado.

Este método de validacdo pode ser aplicado tanto a agru-
pamentos de formatos hiperesféricos, quanto a agrupamentos
de formas arbitrarias. A principal limitacdo deste método estd
no elevado custo computacional.

III. CLASSIFICADORES LVQ

Seja um conjunto de padrdes de entrada e saida de trei-
namento dado por {(x;,v)}Y,, onde x; € RP representa
o [-ésimo padrdo de entrada e y; € C representa sua classe
correspondente onde deve assumir apenas um valor de M do
conjunto finito C = {cy,¢a,...,car}-

Dado um conjunto de vetores rotulados m; € RP, ¢ =
1,..., K, a associacdo ao novo padrio de entrada x(t) é
formulada a partir do seguinte critério de decisio:

Classe de x(t) = Classe de m.(t),

onde c¢=arg rlninK d(x(t), m;(t)), (10)
i=1,...,

em que d(-,-) representa a medida de dissimilaridade es-
pecifica a variante LVQ considerada e que ¢ é o indice do
protétipo mais proximo ao padrio de entrada entre os K
protétipos disponiveis.

Para todos os classificadores baseados em LVQ, tem-se que
o nimero de protétipos (K) € maior que o nimero de clas-
ses (M). Consequentemente, diferentes protétipos dividirem
uma mesma classe é uma caracteristica comum nesta familia

de classificadores.

A. LVQI [18]

Neste algoritmo, o indice ¢ é definido como mostrado na
Egq. (10) para um novo padrio de entrada x(t). Posteriormente,
este prototipo m. € atualizado como

m,(t+ 1) = me(t) + s(t)a(t) [x(t) —me(H)], (A1)
dado que s(t) = +1 para caso de classificacdo correta ou
s(t) = —1 caso esteja incorreta, e o é a taxa de aprendizagem.

B. LVQ2.1 [18]

No algoritmo LVQ2.1, os protétipos m; € m; sdo os
vizinhos mais préximos ao padrio x(¢) e estes sdo atuali-
zados simultanecamente. Um deles (utiliza-se comumente m,)
deve pertencer a classe correta e o outro a classe incorreta,
respectivamente. Entdo, as regras de aprendizagem para esta
variante LVQ sdo modeladas como

m; (¢ + 1) m; (1) + a(t)[x(t) - m;(t)], (12)
m;(t+1) = m;(t) —alt)x() —m;(8)], 13)
caso x(t) satisfaca a seguinte restri¢do:
. dz dj - 1—w
min (df di) > s, where s = T 14)

em que d; e d; sdo as distancias euclidianas de x(t) para m; ¢
m;, respectivamente. E recomendado atribuir valores entre 0,2
e 0,3 para a varidvel w que representa uma “janela relativa”.

C. LVQ3 [18]

O algoritmo LVQ3 é uma extensdo da versdo LVQ2.1 que,
diferentemente do algoritmo anterior, apresenta uma aborda-
gem que também considera cendrios em que os protdtipos m;
€ m; possuem o mesmo rétulo. Aplica-se a seguinte regra de
atualizacdo:

my(t + 1) = mg(t) + es(t)a®)[x(t) — mp()],  (15)

para k € {i,j}, condicionado ao x respeitar a restricdo da
“janela”. Através de seus experimentos, [18] reporta que é
adequado utilizar valores de € entre 0,1 e 0,5 enquanto w deve
ser utilizado considerando o intervalo entre 0,2 e 0,3.

D. Generalized LVQ [19]

O algoritmo GLVQ € a primeira variante LVQ a ndo ser
categorizada como heuristica. A funcio custo deste algoritmo
¢ dada por:

N
dt —d-
Egrvq = Z¢(M(X))v pn(x) = T rd

i=1

(16)

visto que ¢(-) é a fungéo identidade para o GLVQ linear ou
€ a funcdo logistica para o GLVQ logistico, a varidvel u é
denominada distincia relativa, e d* = d(x, m™) é a distancia
euclidiana quadrdtica entre o padrio de entrada x(t) e seu
respectivo protétipo mais préximo m™ (¢) de mesmo rétulo, e
d~ = d(x,m™) representa a distincia euclidiana quadratica
entre 0 padrdo de entrada x(t) e seu respectivo protdtipo
m~ (t) de rétulo distinto. Considerando estas varidveis, sdo
aplicadas as seguintes regras de atualizacdo:

mt(t+1) =m"(t)+
a(t)¢' (u(x))[4d™/(d* +d7)?][x(t) — m™(t)],
m (t+1) =m"(t)-
a(t)e! (u(x))[4d ™ /(d* +d7)?][x(t) —
E. Generalized Relevance LVQ [20], [21]

J4 para o algoritmo GRLVQ, a fungdo custo é definida
como:

A7)

m (). ¥

a df —dj
Earrvg = »_o(u(x)), px)=-2—2 (19
i=1 dy +dy
em que ¢(-) denota a fungdo logistica, d = d(x,m™)

representa a distanica euclidiana ponderada quadratica entre o
padrdo de entada x(t) e seu respectivo protdtipo mais préximo
m™ (t) que possui mesmo rétulo, dy = d(x, m™) representa
a distanica euclidiana ponderada quadratica entre o padrio de
entada x(t) e seu respectivo prot6tipo mais préximo m™ (¢)
de rétulo distinto. Por fim, o vetor de ponderacdes pode ser
determinado através do método gradiente descendente como

(x — m*)zd; —(x— m*)zdj\'

A(t+1) = /\(t)—e,\(t)¢’(

(dX +dy)? 7

(20)

onde ey é o fator de ganho e que A\, > 0 para a =
1,...,p,. Instabilidades numéricas sdo evitadas ao utilizar a



normalizagdo Y »_, A, = 1. Por fim, as regras de atualizagdo
sdo mostradas abaixo:

mt(t+1)=m"(t)+
o)/ (n(x))[4dy /(d5 + dy)*][x(t) — m* (1)),
m (t+1)=m"(¢t)—
a(t)' (n(x))[4dy /(d5 + dy)][x(t) — m~(t)].
IV. BANCO DE DADOS UTILIZADO

2y

(22)

Neste trabalho, utilizou-se um motor de inducdo trifdsico
fabricado pela WEG!. Suas principais caracteristicas sdo 0,75
kW (poténcia), 220/380 V (voltagem nominal), 3,02/1,75 A
(corrente nominal), 79.5% (efficiéncia), 1720 rpm (velocidade
de rotacdo nominal), Ip/In = 7,2 (pico de razdo de corrente
nominal), e 0,82 (fator de poténcia). O conjunto de dados
foi gerado considerando diferentes condi¢des de operacdo
que serdo brevemente descritas a seguir. A bancada de testes
montada é mostrada na Figura 1.

Primeiramente, um sistema de frenagem de Foucault é
utilizado para aplicar 3 niveis de carga: 0% (sem carga), 50%
de carga nominal e 100% (carga total). Para variar a velocidade
do motor, utilizou-se um inversor de frequéncias de modelo
WEG CFW-09 com 7 diferentes frequéncias: 30 Hz, 35 Hz,
40 Hz, 45 Hz, 50 Hz, 55 Hz e 60 Hz.

Além disso, o motor fora exposto a 3 niveis de curto-
circuito. No nivel mais ameno (nivel 1), 5 espiras entraram em
curto-circuitado onde representam 1,41% do total de espiras
de uma fase. J4 no nivel intermedidrio (nivel 2), 17 espiras
(4,8% do total de espiras) entraram em curto-circuito. Por
fim, no nivel mais severo (nivel 3), 32 espiras (9,26%) foram
colocadas em curto-circuito.

Finalmente, foram considerados dois tipos de curto-circuito:
alta-impedancia (com o objetivo de emular o estdgio inicial de
um curto-circuito com corrente atenuada) e baixa impedancia.
Ambos tipos de falhas foram controladas por resistores para
evitar que o motor fosse danificado permanentemente.

Logo, combinando os dois tipos de curto-circuito e os trés
niveis de falha, sdo obtidos seis cenarios faltosos. Entdo,
o conjunto de dados é formado por um exemplo de cada
condi¢do de operacdo considerada: 3 fases do motor; 3 niveis
de carga; 7 velocidades do inversor; 7 condi¢des de operacao
do motor (normal mais 6 diferentes tipos de anomalias).
Consequentemente, o banco de dados é formado por 441
amostras (147 amostras por fase).

Dado que o motor fora conectado em delta, duas correntes
de linha foram diretamente conectadas a fase do motor em
curto. Como o objetivo final € o desenvolvimento de um sis-
tema de monitoramento em uma unica fase, apenas uma entre
essas duas sdo utilizadas almejando a redugdo de redundancia.
Assim, foram utilizadas 294 amostras: 147 da primeira fase
(conectada diretamente a corrente de falha) e 147 da terceira
fase (indiretamente conectada a corrente de falha).

A partir destas informagdes, pode-se inferir que a tarefa de
projeto em interesse pode ser abordada por 3 maneiras distin-
tas: (i) classificagdo em 7 classes (normal, alta impedancia 1,

Mttp://www.weg.net/institutional/BR/en/
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Figura 1: Bancada de testes utilizada.

alta impedéncia 2, alta impedancia 3, baixa impedancia 1,
baixa impedéncia 2 e baixa impedancia 3); (ii) classificagdo
em 3 classes ao mesclar os 3 niveis de severidade em cada
tipo de falha (normal, alta impedancia e baixa impedancia); e
(iii) classificacdo bindria ao mesclar todas as diferentes faltas
em uma Unica classe faltosa (normal e falha).

Para este banco de dados, cada amostra representa um
sinal de corrente coletado que possui 100.000 pontos que sdo
obtidos através de 10 segundos de aquisicdo com 10 kz de
frequéncia de amostragem. Utilizou-se a FFT (do inglés, Fast
Fourier Transform) como técnica de extragdo de atributos e
aplicou-se o procedimento descrito abaixo:

Etapa 1 - Selecdo da condi¢do de carga do motor;

Etapa 2 - Sele¢io da frequéncia fundamental (f.) do
inversor de frequéncias;

Etapa 3 - Leitura do sinal de corrente por 10 segundos
utilizando taxa de amostragem de 10 KHz;

Etapa 4 - Aplicar FFT ao sinal de corrente e calcular o
mdbdulo dos nimeros complexos coletados;

Etapa 5 - Buscar a frequéncia correspondente a0 maximo
valor do espectro calculado. Representar-lo como fc,
dado que é um valor estimado de f. (ver Etapa 2).

Etapa 6 - Construir o vetor de caracteristicas corres-
pondente aos da saida da FFT para as seguintes
harmoénicas de fe: {0.5fc, 1.5f,, 2.5f., 3fen 5fc e
Tfels

Etapa 7 - Para retirar o viés da frequéncia fundamental se-
lecionada na Etapa 2, normalizar o vetor de atributos
obtido na etapa anterior pela harmonica de fc.

Para concluir, este conjunto de dados é composto por 294
vetores de caracteristicas rotulados e cada vetor é formado 6
atributos onde representam os valores da FFT de 6 harmonicas
da frequéncia fundamental. Entre as 3 formas distintas de
rotulagdo, fora adotada a abordagem de classificacdo terndria
no desenvolvimento deste trabalho.



V. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, nds apresentamos e avaliamos a metodologia
proposta para encontrar a melhor métrica de validacao de agru-
pamentos que forneca a quantidade de protétipos, assim como
suas posicdes iniciais, para as 3 diferentes classes existentes
no conjunto de dados, que sdo representadas pelos rétulos N
(normal), A (alta impedancia) e B (baixa impedancia).

Os resultados apresentados nesta secdo foram realizados
considerando o tratamento do problema em 3 classes a fim da
obtenc¢do da quantidade adequada de protétipos de cada classe.
Porém, para melhor avaliar os desempenhos encontrados, as
taxas de classificacdo terndria se encontram mapeadas para
classificacdo bindria visto que a aplicacdo de interesse é o
correto diagndstico do motor entre os estados normal e falha.

Para cada classificador LVQ considerado, foram realizadas
100 rodadas independentes do método utilizado. A cada ro-
dada, executa-se a seguinte metodologia proposta dividida em
4 etapas: (7) divisdo aleatéria dos dados entre treino (80%) e
teste (20%) a ser utilizada em todos classificadores; (ii) para
cada classe, realiza-se a determinacdo do K,,; € a respectiva
iniciagdo dos protdtipos através da aplica¢do de clustering e
técnicas de validacdo de agrupamentos; por fim, (iii e v)
treinamento e teste de cada variante LVQ. Ao final de cada
realizacdo, armazenam-se as taxas de classificagdo obtidas.

A segunda etapa da metodologia € realizada em dois pas-
sos. No primeiro passo, nds aplicamos o algoritmo K-means
em cada classe individualmente considerando o intervalo
K = 2,3,---, K = 10 protétipos. Nos executamos 10
realizacdoes do K-means para cada valor de K presente no
intervalo e selecionamos o conjunto {pj}jK:2 que gerou o
menor valor de MSEQQ? de cada classe. Utilizando estes
conjuntos selecionados, nds calculamos os correspondentes
valores de cada métrica de validagdo de agrupamentos com o
objetivo de selecionar o nimero 6timo de protétipos por classe.
Almejando encontrar a melhor métrica, utilizamos cada técnica
de validacdo separadamente assim como o voto majoritdrio
destes. J4 na segunda etapa, nds iniciamos os classificadores
LVQ utilizando os K,,; protdtipos selecionados.

Inicialmente, o desempenho da abordagem de votagdo majo-
ritdria fora aferida com o objetivo de verificagao do rendimento
da classificacdo de cada classificador LVQ. Os desempenhos
encontrados sdo mostrados na Tabela I. Através da andlise
desta tabela, verifica-se que apenas o LVQ2.1 ndo obteve
os melhores resultados de méaxima acuracia. Para a média,
o GLVQ logistico apresentou o melhor resultado. Enquanto
para a mediana, os melhores algoritmos foram o GLVQ linear,
GLVQ logistico e GRLVQ. Quanto as taxas minimas, oS
melhores algoritmos foram as duas versées do GLVQ. J4 para
o desvio padrdo, o algoritmo mais adequado é o GLVQ linear.

Além disso, verifica-se que o algoritmo LVQI1 apresentou
desvio padrdo bastante acima aos encontrados pelos demais
e que seu valor minimo de acurdcia fora demasiadamente

2Média da soma dos erros quadriticos de quantizacio: MSEQQ =
1 k|2 5 5
o vae% [[x — mZ||%, em que ng é o nimero de amostras da classe

cp e mf é o protdtipo mais préximo pertencente a classe cy.

indesejavel. Portando, este fora o algoritmo de pior desempe-
nho. Considerando as demais variantes LVQ, o GLVQ linear
ndo apresentou as melhores estatisticas somente para a média
(perdendo para sua versdo logistica que possui maior custo
computacional).

Ap6s a definicdio do algoritmo GLVQ linear como o
vencedor dentre os modelos LVQ avaliados, comparou-se o
desempenho de cada métrica de validagdo de agrupamentos
quando aplicadas individualmente na metodologia de treina-
mento proposta.

Os resultados das diferentes técnicas de validacdo sdo
mostrados na Tabela II. Verifica-se que as estatisticas média
e mediana encontradas s3o as mesmas em todos 0s casos
considerados. Além disso, verifica-se que, excetuando-se o
valor maximo, o voto majoritario apresentou as melhores
estatisticas. Também a partir da andlise desta tabela, observa-
se que as métricas CH e DB obtiveram as melhores estatisticas
apenas para os casos em que todos empataram. J4 as técnicas
Dunn e Silhouettes forneceram as melhores taxas maximas.
Consequentemente, as decisdes por voto majoritirio, Dunn e
Silhouettes demandam andlise mais rigida.

Considerando cendrios de recursos nao escassos, dada a
grande diversidade de técnicas ndo consideradas neste tra-

GLVQ GLVQ

Lval LvQz1 LvQs3 linear logistico

GRLVQ

maxima 94,9153 93,2203 94,9153 94,9153 94,9153 94,9153
média 83,4237 85,7288 85,8644 88,3898 88,4746 87,7288
mediana 84,7458 85,5932 86,4407 88,1356 88,1356 88,1356
minima 8,4746 74,5763 74,5763 79,6610 79,6610 77,9661
std 13,2576 3,9230 3,7338 3,1073 3,2410 3,3478

Tabela I: Estatisticas de desempenho obtidas
através do voto majoritdrio.

Voto majoritario CH DB Dunn Silhouettes
maxima 94,9153 94,9153 94,9153 96,6102 96,6102
média 88,3898 87,7797 88,2712 88,2712 88,3729
mediana 88,1356 88,1356 88,1356 88,1356 88,1356
minima 79,6610 77,96610 79,6610  77,96610 79,6610
std 3,1073 3,2077 3,2292 33178 3,1871

Tabela II: Estatisticas de desempenho do GLVQ
linear utilizando as diferentes técnicas de validacao
abordadas.

Minimo | Mediano | Maximo | Desvio padrao
N Voto maj. 2 2 3 0,2564
Silhouettes 2 2 4 0,3208
A Voto maj. 2 3 4 0,4416
Silhouettes 2 3 4 0,4462
B Voto maj. 2 4 10 0,9860
Silhouettes 3 4 4 0,4648

Tabela III: Distribui¢do dos valores de K, por classe através
do voto majoritario e de silhouettes.

Kopt 2 3 4 5 ... 8 9 10
Frequéncia Voto maj. 329 66 0 ... 0 1 1
q Silhouettes 0 31 69 0 ... 0 0 0

Tabela IV: Frequéncia das sugestdes de Koyp¢ para baixa
impedancia.



balho, a solu¢do de maior confiabilidade é a estratégia de
voto majoritdrio em consequéncia das maiores estatisticas
encontradas de média, mediana e minima e em consequéncia
do menor desvio padrdo encontrado.

Ja em cenarios que apresentam recursos limitados, a melhor
solucdo desejada é definida pela escolha de uma tnica métrica
a ser considerada na andlise dos dados. Logo, ao analisar os
resultados obtidos entre os dois melhores indices, verifica-
se que os critérios de desempate entre estes sio a média
e o desvio padrio onde, para estas estatisticas, silhouettes
apresentou os resultados mais desejaveis.

Em uma tltima andlise, avaliou-se a distribui¢ao de quanti-
dade de protétipos por classe sugerida pelo voto majoritario e
por silhouettes. Estas distribui¢des sdo mostradas na Tabela III.
Verifica-se, a partir destas sugestdes de K,,;, que os dois
métodos convergiram na mediana das sugestdes, onde o vetor
mediano de sugestdes é [Kn,Ka,Kg] = [2,3,4]. Outro
resultado relevante encontrado é dado pela quantidade maxima
de prototipos reportada para representar a classe de baixa im-
pedancia ser mais sensivel na modelagem por voto majoritério,
em consequéncia de ter apresentado valores elevados (Kp = 9
e Kp = 10) que devem ser interpretados como exemplos
excepcionais conforme mostrado na Tabela IV.

VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo, nés apresentamos uma metodologia baseada
em validacdo de agrupamentos com o objetivo da obtenc¢ao de
eficientes classificadores baseados em LVQ. Nossa motivacao
¢é originada pela solucdo da complexa tarefa de classificacao
de falhas que estamos investigando ha alguns anos. O desafio
almejado de detecgdo de faltas por curto-circuito entre espiras
¢é desafiadora em decorréncia da alta probabilidade de confusao
entre exemplos de falhas de alta impedancia como exemplos
de normalidade.

Trabalhos anteriores a partir de solu¢des que utilizaram po-
derosas redes neurais supervisionadas, tais como redes MLP e
RBF, originaram o desejo pela aplicacio de classificadores ba-
seados em protétipos em busca de solugdes mais simples e que
apresentem desempenhos aceitdveis na tarefa de classificacdo
em interesse. Em comparacdo aos trabalhos anteriores do
nosso grupo de pesquisa, ndés conseguimos obter taxas de
acurdcia competitivas através de solu¢des que requerem menor
custo computacional.

Atualmente, nds estamos investigando o desempenho desta
abordagem a partir da utilizacdo de outras técnicas de extracdo
de caracteristicas, entre elas as familias de wavelets e MFCC
(do inglés, Mel-Frequency Cepstral Coefficients).
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