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Resumo do Projeto de Graduagdo apresentado a Escola Politécnica/ UFRJ como
parte dos requisitos necessarios para a obtencao do grau de Engenheiro Eletronico

e de Computacao.

Classificacao de Falhas em Maquinas Rotativas Utilizando Métodos de

Similaridade e Random Forest

Matheus Aratjo Marins

Setembro/2016

Orientadores: Sérgio Lima Netto

Felipe Moreira Lopes Ribeiro

Curso: Engenharia Eletronica e de Computagao

Este trabalho trata da deteccao automética de falhas em maquinas rotativas por
meio de métodos baseados em similaridade e utilizando Random Forest. O sistema
foi avaliado em uma base de dados criada com o auxilio de um Rotorkit, o qual
foi submetido a diversas falhas, gerando dados suficientes para o treinamento do
modelo e para a sua posterior validacao. O sistema é completamente descrito, e
buscou-se pelo melhor conjunto de parametros a fim de otimizar o sistema para o
reconhecimento de falhas. Resultado proximo a 98.5% ¢ alcancado, com ocorréncia
de erros principalmente em casos onde nao ocorre falha, devido ao fato da escassez

de amostras com a méaquina em funcionamento normal.

Palavras-chave: Similaridade, Maquinas rotativas, Diagnostico de falhas, Manuten-

cao preditiva, random forest, Aprendizado de maquina.
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FAULT DIAGNOSIS USING SIMILARITY BASED METHODS AND RANDOM
FOREST

Matheus Aratjo Marins
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This work deals with the automatic fault detection on rotating machines using simi-
larity based methods and the well-known Random Forest. The system was validated
on a database created utilizing a Rotorkit. The Rotorkit was submitted to a rea-
sonable number of faults, generating enough data to train the model and for its
subsequent validation. The system is fully detailed throughout this project, fol-
lowed by a search for its best set of parameters parameters. The final configuration
was able to achieve results up to 98.5%, with misclassification errors occurring ba-
sically when the machine is operating with no faults, due to the low quantity of

samples from this operation mode.

Keywords: Similarity, Rotating machines, Fault diagnosis, Predictive maintenance,

Random Forest, Machine learning
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Tema

Este trabalho analisa uma abordagem alternativa para a deteccao de falhas em
méaquinas rotativas. O projeto foi realizado no Laboratorio de Sinais, Multimidia
e Telecomunicagoes (SMT) e o desenvolvimento da base de dados foi realizado em
[1] no Laboratério de Ensaios Dinamicos e Andalise de Vibragao (LEDAV), ambos
localizados na Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ).

A base de dados trata-se de sinais coletados através de acelerometros, microfone
e um tacometro em uma bancada experimental, a fim de simular as falhas mais
recorrentes em maquinas rotativas, assim como a méaquina operando em condicoes
normais.

Apobs o processo de aquisicao de dados sao aplicadas algumas técnicas de pré-
processamento com o objetivo de melhor descrever o sinal e, consequentemente,
aumentar o desempenho na etapa de classificacao. Feito isso, serao aplicadas técnicas

de machine learning para classificar cada uma das amostras.

1.2 Delimitacao

O crescimento da automatizacao ao longo dos anos trouxe um grande aumento
do numero de maquinas especializadas nas industrias das mais variadas areas de
producao. Tais equipamentos sao extremamente caros, e a cada vez que ocorre uma
falha em um desses equipamentos, compromete-se a producao, o que pode acarretar
em grande prejuizo.

Com isso, técnicas de monitoramento de falhas vém tendo cada vez mais valor no
mercado, atraindo a atencao dos setores de pesquisa e desenvolvimento de diversas
empresas. No caso de maquinas rotativa, uma das formas de pesquisar e investigar

o problema é através do uso de uma bancada experimental chamada de Rotorkit.



Nesta é possivel simular diversas falhas de funcionamento que podem ocorrer devido
o uso do equipamento.

Para criar um sistema que seja robusto a diversos defeitos, foram geradas falhas
de desalinhamento, desbalanceamento e falhas nos mancais de rolamento. Assim,

cobre-se a maior parte das falhas que usualmente ocorrem em maquinas rotativas [2|.

1.3 Justificativa

Parar uma linha de producao por conta de falhas mecanicas causa reflexos direta-
mente no lucro da empresa. Esse problema pode ser muito mais critico caso ocorra
de forma inesperada, sem existir o suporte necessario a espera. Diagnosticar tais
falhas de forma antecipada diminui o tempo de reparo e evita gastos desnecessarios.
Tais motivos fazem dessa abordagem algo valioso para qualquer empresa que faca
uso de maquinas em suas linhas de producao.

Tratando-se de maquinas rotativas, este trabalho traz uma nova abordagem para
o problema do diagnostico automéatico de falhas. Fazer tais diagnosticos de forma
automatica e por meio de reconhecimento de padroes tem a grande vantagem de nao
exigir um ser humano para tomar essas decisoes, tarefa que muitas vezes se mostra
inviavel. O modelo criado mostrou-se capaz de detectar as mais diversas falhas sobre
as quais as maquinas rotativas estao sujeitas de forma extremamente eficaz.

O modelo a ser apresentado apresenta uma outra importante vantagem. Apos a
extracao dos dados, todo o desenvolvimento do resto do sistema é feito de forma a
nao necessitar de um especialista na area no qual sera aplicado, visto que o modelo
¢ baseado em técnicas de aprendizado de méquina, sendo gerado de forma exclusi-
vamente empirica.

As atuais induastrias fazem uso extensivo de maquinas rotativas e é esperado que
a utilizacao desse tipo de maquinario continue crescendo. Entao, por apresentar alta
confiabilidade nos resultados e grande robustez, a técnica aqui apresentada torna-se
uma boa alternativa para o diagnodstico automatico de falhas, algo que certamente
é buscado por empresas que querem se manter em uma posicao de competitividade

no mercado.

1.4 Objetivos

O objetivo desse trabalho é projetar um sistema que seja capaz de diagnosticar falhas
em maquinas rotativas de forma automatica. Por se tratar de algo critico e que
deve ser sempre diagnosticado, almeja-se um classificador com alta taxa de acerto,

preferencialmente com baixa taxa de falso negativos (quando deixa-se de detectar



uma falha). Entdo, é necessario que o sistema receba informacoes relevantes dos
sinais, com a menor redundancia possivel.

A abordagem escolhida é fazer uso de técnicas de similaridade para facilitar na
classificacao de cada amostra obtida, e para este papel foi escolhido o Similarity-
Based Modeling (SBM). Essa abordagem busca mensurar quanto uma medida é
similar a cada uma das falhas estudadas, auxiliando o processo de classificacao
posterior. Deseja-se também encontrar a melhor configuracdo para o SBM, dentre
as diversas versoes que o mesmo pode apresentar, assim como estudar a viabilidade

do mesmo como classificador.

1.5 Metodologia

O sistema desenvolvido consiste basicamente em 4 partes: a aquisicao dos sinais de
vibracao, a extracao das features dos sinais obtidos, o diagnostico das amostras por
meio do SBM e a posterior classificacao através do Random Forest.

O roteiro seguido pelo projeto a fim de alcancar os objetivos supracitados foi:

1. Estudo da base de dados a ser utilizada, assim como a busca na literatura por

meios eficazes de abordar o problema em mao;

2. Desenvolvido de algoritmos para extrair as caracteristicas relevantes dos sinais,

a fim de evitar informacoes redundantes, assim como ruidos.

3. Estudo do SBM, incluindo as diferentes formas de se calcular a similaridade
entre dois vetores, a escolha entre diferentes métodos para a realizacao da

etapa de treino e também como passar as informagoes para o bloco seguinte;

4. Busca por um classificador eficaz que trabalhe de forma supervisionada. A

decisao foi adotar o Random Forest;

5. Analise dos resultados obtidos, em busca da melhor configuracao do modelo

para o problema.

1.6 Descricao
A seguir, uma breve descri¢ao de cada um dos capitulos do presente trabalho:

e Capitulo 2: serd apresentada a base de dados utilizada para a validagao do
projeto a ser apresentado. Ela conta com 1951 experimentos, sendo alguns

feitos em condicoes normais e os demais contando com a simulagao de alguma

falha.



Capitulo 3: apresentacao e descricao das caracteristicas dos sinais que serao

utilizadas no decorrer do projeto, assim como os motivos para utiliza-las.

Capitulo 4: explicacao do sistema, desde o bloco de pré-processamento, o SBM
e o Random Forest. O bloco intermediario é detalhado, explicando as diversas

formas de se treina-lo e todas as possiveis variacoes.

Capitulo 5: apresentacao dos possiveis perfis de simulacao, explorando cada
um dos modelos para tratar do problema. Também sao apresentadas as formas
como serao avaliados os modelos. A seguir sao apresentados os resultados na

fase de treinamento e de testes.

Capitulo 6: conclusoes a respeito dos resultados obtidos e também alguns

possiveis caminhos para continuar esse projeto.



Capitulo 2
Base de Dados - Maquinas Rotativas

As maquinas rotativas possuem vasta aplicabilidade na automatizacao da industria.
Suas aplicagoes variam desde o uso em sistemas de transformagao de energia elétrica
em mecanica até na utilizacao em eixos de veiculos. Com isso, o estudo dessas
maquinas torna-se entao alvo de pesquisas e investimentos a fim de otimizar o seu
funcionamento. A abordagem da manutencado preditiva chama a atencdo uma vez
que, ao se ter um sistema que alerta o operador sobre futuras falhas, o mesmo pode
desligar a maquina e fazer os devidos reparos. Esse processo é essencial em industrias
de 6leo e gas, por exemplo [3].

Portanto, evitar interrup¢oes na linha de producao de uma fabrica, reduzir gas-
tos com manutencoes emergenciais e prolongar o tempo de vida 1til da méquina
simultaneamente soa como uma abordagem tentadora aos olhos dos investidores.
Com o intuito de validar técnicas de deteccao de falhas em maquinas sao necessérios
dados para auxiliar no desenvolvimento e teste do sistema. Além disso, esses dados
precisam ser tratados, validados e rotulados. A seguir serd explicado o processo de
aquisicao dos dados utilizados neste trabalho.

Na Secao 2.1 seré apresentada a bancada experimental e os demais equipamentos
utilizados nesse processo. Nas Secoes 2.2 e 2.3 serao discutidos os defeitos simulados

e as medicoes de cada um deles, respectivamente.

2.1 Experimento Pratico

A fim de se produzir a base de dados foi utilizada uma bancada experimental ABTV,
comercializada pela Spectra Quest Inc. No decorrer desse capitulo serao apresen-
tadas algumas figuras retiradas de [1] com a devida autorizagao do autor. Toda a
obten¢ao dos dados foi feita em [1], onde detalhes mais técnicos da bancada podem
ser encontrados. Entretanto, para maior compreensao dos dados, alguns aspectos
serao discutidos.

O ABTYV é uma plataforma desenvolvida para auxiliar no estudo de falhas em



maquinas, sendo extensamente utilizada no desenvolvimento de técnicas de manu-
tencao preditiva e de aprendizado automatico do comportamento das falhas. As
falhas simuladas na bancada serao discutidas a frente. Na Figura 2.1 tem-se uma

imagem do ABTV utilizado para a simulacao dos dados.

Controlador ou interruptor de
bloqueio
L)
\ Motor  Eixo Rotores

o —— i
Mostradores de Calibrado e Referéncia )
Basc

Figura 2.1: Spectra Quest Inc. ABTV [1].

Sobre o Rotorkit foram acoplados alguns equipamentos para realizar a aquisi¢ao
dos dados. O sistema utilizado esta representado na Figura 2.2.

Os dados foram adquiridos por meio de 6 componentes:

e 3 acelerdmetros e 1 acelerémetro triaxial:

Os acelerometros sao utilizados de modo a captar os sinais de vibracao dos
mancais. Para melhor entender a vibragao do motor em casos de falhas ¢ de
grande valia utilizar acelerometros nas direcoes radial, tangencial e axial. Em
maquinas que estao sujeitas a erros no rolamento ¢ aconselhavel o uso de um

conjunto de acelerdometros em cada mancal [4].

e 1 microfone:
O microfone ¢ utilizado para averiguar a relacao entre o ruido da maquina e
as falhas as quais ela vai ser submetida.

e 1 tacoOmetro:

O tacometro é utilizado para transformar um movimento rotatério em um
sinal elétrico. Na aplicagao em questao o tacometro serd utilizado para medir
a frequéncia de rotacao do motor. O processo de como essa medicao é feita

seré explicado em detalhes na Secao 3.1.



e

icrofone
Shure SM81

Acelerometro
triaxial

Acelerdmetros

l,j_'
LA B | Adaptador
_____ TRS/BNC
DAQ 9178 !
2x N1 9234

Figura 2.2: Diagrama do sistema experimental [1].

2.2 Defeitos

Com a necessidade de criar uma base de dados vasta abrangendo todos os possiveis
erros, foram induzidas diversas condi¢oes adversas & bancada de testes. Alguns
experimentos foram feitos com o sistema operando livre de falhas, servindo como
referéncia. Foram simuladas falhas de desbalanceamento, desalinhamento dos eixos

e mancais defeituosos. Esses defeitos serao descritos a seguir.

2.2.1 Desbalanceamento

O rotor é desenvolvido para que em seu estado normal ele possua simetria axial per-
feita. Entretanto, com o eventual desgaste da maquina ou algum choque ocasional,
essa simetria pode ser comprometida, causando desbalanceamento do rotor.

Com o objetivo de simular esse efeito, o ABTV oferece a possibilidade de se
acoplar massas ao redor do rotor, causando o efeito de desbalanceamento. Na Fi-

gura 2.3 tem-se um exemplo da inducgao desse efeito por meio de uma massa, esta



destacada pelo circulo vermelho.

Figura 2.3: Exemplo da inducdo de erro de desbalanceamento [1].

2.2.2 Desalinhamento

Para o bom funcionamento do sistema é necessario que os eixos radiais da maquina
motriz e da maquina motora estejam alinhados. Com essa condicao satisfeita, o
tempo médio entre falhas é maior, acarretando em um menor custo com a manu-
tencao do sistema.

Em [1]| foram provocados dois tipos de desalinhamento dos eixos do rotor: vertical
e horizontal; ambos paralelos. Nas Figuras 2.4 e 2.5 tem-se duas ilustracoes de como

sao esses desalinhamentos.

N~

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 2.4: Desalinhamento Vertical.



Figura 2.5: Desalinhamento Horizontal.

2.2.3 Mancais Defeituosos

Os 1ltimos tipos de falhas induzidas foram sobre os mancais. Os mancais sao pecas
responsaveis pela sustentacao dos eixos das maquinas e, no caso, serd estudado o
efeito de falhas nos mancais de rolamento. Na Figura 2.6 tem-se o esquematico de

um mancal de rolamento, assim como a vista de seu interior, onde pode-se notar

certa complexidade da peca.

Figura 2.6: Ilustracao de um Mancal de Rolamento.

Sendo uma das pecas mais complexas da méquina, os mancais de rolamento
também sdo as maiores causas de defeitos [2]. Cerca de 37% das falhas em maquinas

elétricas sao causadas por essas pecas. Um comparativo das frequéncias de cada um

dos tipos de falhas pode ser visto na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Relacao entre falhas e suas incidéncias em maquinas elétricas [2].

Causas das Falhas | Frequéncia (%)
Rolamentos 37
Ventilagao 33

Eixo/Acoplamento 6

Dispositivos Externos 5)

Rotor D
Buchas 3
Nao Especificado 11

Foram utilizados diversos mancais para gerar diferentes defeitos. Esses defeitos

sao:



Defeito na gaiola do mancal (Defeito A);
Defeito no elemento rolante do mancal (Defeito B); e

Defeito na parte externa do mancal (Defeito C)).

Por fim, tem-se ainda dois mancais no sistema encontrado na bancada experi-

mental. O primeiro é o mancal interno, também chamado de nao invertido, que

encontra-se entre o rotor e o motor; o segundo é o externo, denominado durante o

projeto como invertido, e encontra-se longe do motor. Separadamente, cada um deles

serd substituido por um mancal defeituoso com um dos tipos de falhas supracitadas.

2.3

Medicoes

Para se ter uma grande variedade na base de dados criada, diversas medigoes foram

feitas e, para cada tipo de defeito, também foram aplicadas variacoes.

A frequéncia de amostragem das medicoes foi de 50 kHz, e cada sinal possui

250000 amostras, o que equivale a 5 segundos de gravacao. A frequéncia de rotacao

da maquina também variou de 700 a 3600 rotagoes por minuto (RPM).

Funcionamento Normal

Para o sistema funcionando em condicoes normais foram feitas 49 medicoes.
Nesses casos, apenas a frequéncia de rotagao variou, de 737 a 3686 RPM.
Desalinhamento Horizontal

Foram feitas 197 medicoes para esse caso. As distancias de desalinhamento
foram: 0.5, 1.0, 1.5, 2.0 mm.

Desalinhamento Horizontal

Para este defeito foram feitas 301 medigoes, com os seguintes valores de desa-
linhamento: 0.51, 0.63, 1.27, 1.40, 1.78 e 1.90 mm.

Desbalanceamento

Nesse caso, o desbalanceamento foram utilizadas massas com os seguintes va-
lores: 6, 10, 15, 20, 25, 30 e 35 g, gerando um total de 333 medicoes.
Defeitos nos Mancais

Os defeitos nos mancais sao praticamente imperceptiveis caso nao haja nenhum
desbalanceamento. Por isso, além da configuracao balanceada, foram aplicados
3 niveis de desbalanceamento: 6, 10 e 20 g, entao, um total de 513 medigoes
foram feitas com defeito no mancal invertido e mais 558 medigoes para o caso

de defeito no mancal nao invertido.
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Na Tabela 2.2 tém-se todas as variacoes de defeitos e suas respectivas quantida-
des.

Apos feito todo o processo de obtencao da base de dados, tém-se, para cada
experimento, 8 sinais temporais (3 provenientes do acelerometro triaxial e 1 de cada
um dos outros 5 componentes de aquisi¢ao de dados). Cada um desses sinais possuem
250000 amostras, tornando inviavel a criacao de um sistema que trabalhe com tantos
dados de dimensao tao elevada. Portanto, é necessario determinar caracteristicas
desses sinais que sejam capazes de os descrever de forma a otimizar o desempenho do
sistema. O proximo capitulo trata da busca por essas caracteristicas, descrevendo

cada uma delas, assim como o processo de extracao das mesmas.
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Tabela 2.2: Medigoes para cada erro induzido sobre o Rotorkit.

Defeito Variagao Medicgoes | Total de Medicoes
Normal 49 49
6g 49
10 g 48
15g 48
Desbalanceamento 20g 49 333
25 g 47
30g 47
35 g 45
0,5 mm 50
Desalinhamento 1.0 mm 49 197
Horizontal 1.5 mm 49
2.0 mm 49
0.51 mm o1
0.63 mm o0
Desalinhamento 1.27 mm 50 301
Vertical 1.40 mm 50
1.78 mm o0
1.90 mm 50
0Og 49
. 6g 49
Defeito A 20 g 19
35 g 41
0Og 49
Mancal i 6 49
Nao Invertido Defeito B QOgg 49 o13
35 g 41
0Og 49
: 6g 43
Defeito C 20 g 5%
35 g 20
0Og 49
. 6g 48
Defeito A % g 19
35 g 42
0Og 49
Mancal i 6 49
Invertido Defeito B QOgg 49 558
35 g 37
0Og 50
: 6g 49
Defeito C 20 g 19
35 g 38
Total de Experimentos 1951
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Capitulo 3

Extracao de Caracteristicas e

Pré-processamento

O Capitulo 2 apresentou como foi feita a obtencao dos dados que serao utilizados
para avaliar o sistema classificador de falhas. No entanto, diante da quantidade
de dados, é necessario reduzir o tamanho dos mesmos a um ponto em que seja
viavel processa-los. Essa reducao é feita determinando as caracteristicas, também
chamadas de features, que sejam capazes de descrever cada uma das falhas a serem
estudadas. Esse pré-processamento também é essencial no sentido de eliminar ruidos
dos sinais, por isso as caracteristicas escolhidas devem ser capazes de descrever o
sinal suficientemente bem, desconsiderando informacoes danosas e redundantes.
Na Secao 3.1 sera feita uma apresentacao as caracteristicas representativas, ex-
plicando o porqué de terem sido escolhidas e como ¢ feito o processo de extracao
das mesmas. Na Secao 3.2 serd apresentado o vetor de medidas usado pelo sistema

e uma visao geral do bloco de pré-processamento.

3.1 Caracteristicas Representativas

Conforme falhas vao ocorrendo, a primeira reacao do sistema é a mudanca na
frequéncia de rotacao do rotor. Com isso, leva-se a crer que esta seja de extrema
relevancia para a deteccao de falhas, sendo bastante discriminativa. Ainda na ana-
lise espectral, tém-se as amplitudes dos sinais, que podem indicar a gravidade da
falha, ajudando na sua detec¢ao. Estudos foram feitos usando essas informagoes [1],
[5] junto a diversos classificadores e, posteriormente, foi sugerido o uso de medidas

estatisticas, como a curtose e a entropia [6].
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3.1.1 Frequéncia de Rotacgao

A frequéncia de rotacao é determinada através do sinal de vibragao captado pelo
tacometro, s(n). A partir dele é calculada a Discrete Fourier Transform (DFT),
S(k).

Entretanto, sinais defeituosos podem adicionar picos de energia em frequéncias
que nao correspondem a frequéncia fundamental da rotacdo encontrada em s(n).
Como a base de dados é composta basicamente por sinais defeituosos, é necessario
ter cuidado ao determinar tal frequéncia. Em [5] foi proposto um método para
resolver esse problema. Nele, primeiramente é calculada a DF'T do sinal captado pelo
tacometro. Com S(k) calculado, é determinado o indice que representa a frequéncia

onde S(k) possui maior magnitude, ou seja,

ki = argmax [S:(k)|. (3.1)
k

A partir de entao é determinado o valor de f; de acordo com a Equagao (3.2), e

entao todos os valores de S;(k) sao zerados para k € [k; — 3,k + 3]

ki1F
fr="5" (3.2)
onde F é a frequéncia de amostragem do sinal e N a quantidade de amostras do

sinal S(k).
Esse processo repete-se por mais 3 vezes, determinando assim os valores de fs,

fs e fs. Por fim, a frequéncia de rotacao R serd dada por:

Ry =min {1, f2, f5, fa}. (3.3)

3.1.2 Amplitudes Significativas

Ao analisar o espectro dos sinais provenientes do microfone e dos acelerdbmetros, é
possivel notar um comportamento interessante [7]. Em sinais obtidos a partir de
experimentos com defeito de desbalanceamento, aparecem amplitudes relevantes nas
frequéncias 2Ry e 3Ry, apesar da magnitude na frequéncia 2 ser predominante. Ja
nos sinais provenientes de um experimento com falha de desalinhamento, nota-se
que as magnitudes nas frequéncias do primeiro e segundo harmoénicos sao superiores
a encontrada na frequéncia fundamental.

As magnitudes nessas frequéncias irao gerar as features em questao. Uma vez
determinada a frequéncia de rotacao através do sinal do tacometro, serao determina-
das as magnitudes na frequéncia fundamental, ¢, e nos dois primeiros harmonicos,
2R; e 3Ry, de cada um dos demais 7 sinais. Com isso, 21 novas caracteristicas foram

selecionadas.
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3.1.3 Medidas Estatisticas

O dominio do tempo também pode contribuir com caracteristicas discriminativas.
Em [6] é calculada a entropia e a curtose para cada um dos 8 sinais. A abordagem
atual também calcula a média de cada um desses sinais, gerando assim 24 novas

caracteristicas a serem consideradas.

e Entropia

A entropia, H, é a medida de aleatoriedade e imprevisibilidade de um sinal
[8]. Matematicamente, a entropia de um sinal discreto s(n), com Probability

Density Function (PDF) P(s) pode ser escrita da seguinte forma:

H=— Z P(s;)log P(s;)., (3.4)

Neste trabalho, P(s) é calculada através do histograma do sinal, utilizando
largura fixa para cada bin igual a 0.2.

e Média
A meédia, M, é o momento de primeira ordem do sinal e pode ser determinada,

para um sinal com N amostras, por

N
s()
M — =1

N

(3.5)

e Curtose

A curtose, K, é o medida estatistica de quarta ordem de um sinal e, matema-

ticamente, pode ser escrita como:

_ b [(X — Mx)"]
E[(X — Mx)*]’

onde My é a média da variavel aleatoria X.

3.2 Vetor de Caracteristicas e Bloco de Pré-

processamento

3.2.1 Vetor de Caracteristicas

A pretendida reducao de dimensionalidade foi alcangada. No inicio existiam 8 sinais,

cada um com 250000 amostras, e agora, apos a escolha das features apropriadas,
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tem-se apenas um unico vetor com 46 dimensoes. Na Tabela 3.1 consta uma breve

descricao das caracteristicas selecionadas.

Tabela 3.1: Caracteristicas dos sinais e seus respectivos simbolos.

Caracteristica Simbolo
Frequéncia de Rotacao Ry

Magnitude da DFT do acelerdmetro ¢ no eixo x na frequéncia f Sg(f)(f)

Magnitude da DFT do acelerometro i no eixo y na frequéncia f Sl(,i)( f)

Magnitude da DFT do acelerémetro ¢ no eixo z na frequéncia f Sg)( f)

Magnitude da DFT do microfone na frequéncia f S (f)
Entropia, Curtose e Média do acelerometro ¢ no eixo x HS), KS) e M:,E“
Entropia, Curtose e Média do acelerdmetro ¢ no eixo y ngi), Kéi) e Mg(,i)
Entropia, Curtose e Média do acelerometro ¢ no eixo z Hz(i), Kgi) e Mz(i)
Entropia, Curtose e Média do microfone Hy, Kye My,

Entao, o vetor V; a ser classificado ira possuir a estrutura representada por

22 medidas frequenciais
7\

V,=[R; SO(R;) SW3Ry) SP(Rf) SP(3Ry) -+ SP(Ry)

T x

HO HY HO .. MY, (3.7)

N

TV
24 medidas estatsticas

O intuito de se utilizar uma bancada experimental para simular as falhas é de se
criar um sistema que seja capaz de ser implantado em maquinas rotativas. Portanto,
a fim de diminuir a dependéncia com a configuracao utilizada nesse projeto, os sinais
foram normalizados de modo a possuirem energia unitaria. Dado um sinal s(n), com

N amostras, o mesmo sobre a transformacao de acordo com

s(n) = % (3.8)
Zz‘:l s(1)?

A matriz de dados agora tem dimensoes 1951 x 46. Os experimentos serdao
divididos em dois conjuntos: um de treino e um para o teste. O conjunto de treino
serd usado para criar o modelo com as especificacoes desejadas e o conjunto de teste

serd usado para avaliar o modelo criado.

3.2.2 Pré-processamento

Ao longo do capitulo foram discutidas quais serao as features utilizadas no escopo
desse projeto, assim como a forma de calculé-las. Na Figura 3.1 tem-se a represen-
tacao do funcionamento desse bloco. O processo é, basicamente, receber os sinais

dos dispositivos de aquisicao de dados para cada experimento e, entao, gerar as
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caracteristicas.

Entrada:
8 sinais Calcular
temporais Ry

Calcular
H;, K; e M,

Saida
V, € R%
ie{1,2,---,8

Calcular as

- K amplitudes

Figura 3.1: Esquemético do bloco de pré-processamento.

No Capitulo 5 serao explicitados os ganhos na eficiéncia do modelo ao variar o
conjunto de caracteristicas utilizadas como entrada do modelo. No préoximo capitulo
serao apresentados os diferentes sistemas utilizados para criar os modelos, assim

como toda a base tedrica para ajudar na compreensao dos mesmos.
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Capitulo 4
Sistema

O sistema proposto como solucao do problema serd composto por trés partes. A
primeira serd um bloco de pré-processamento, que tem como objetivo a extracao
das features a serem usadas; a segunda é o SBM, um método nao paramétrico
baseado em similaridade; e, por fim, temos o classificador, que serda um Random
Forest.

Na Sec¢ao 3.2 o bloco de pré-processamento foi apresentado. Nas Secoes 4.1 e 4.2
serao discutidos os blocos referentes ao SBM e ao Random Forest, respectivamente.
Serao explicados os mais importantes aspectos de cada um, e exemplos mais simples

serao apresentados para ajudar no entendimento.

4.1 Svmalarity-Based Modeling

O SBM é um método nao-paramétrico para modelagem de classes que faz uso de
técnicas de similaridade [9]. A principal vantagem de se fazer uso de um método nao
paramétrico é nao ter necessidade de um conhecimento a prior: do sistema, uma vez
que ele ira trabalhar através do reconhecimento de padroes, baseando-se na métrica
usada pelo algoritmo implementado [10].

Esse método foi proposto em [11] com o objetivo de monitorar e detectar falhas
em um dado sistema e visando a aplicacao na industria. Tais aplicacoes incluem a
deteccao de anomalias em estacoes de energia [12] e também a modelagem de rotas
de voos [13].

4.1.1 Base Teorica

No SBM tem-se, para cada possivel classe, um conjunto de estados que sao suficientes
para descreverem o mesmo. Tendo feita a selecao na etapa de treinamento, dado um

novo estado, a saida é estimada como uma ponderacao dos estados que descrevem
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aquela classe. Com isso, cada classe serd representado por uma matriz Dg, que

contém esses estados, e sera escrita como:

T11 Ti12 - Timg
To21 T22 - T2mg

D=1 | . , ; (4.1)
Tnl Tn2 - Tpmg

onde x; ; € a ¢-ésima componente da amostra x;. Desse modo, cada amostra possui
n componentes e a matriz referente a classe K, Dy, possui myg estados que sao
suficientes para descrever a classe.

Na etapa de treinamento do modelo, sao determinadas as amostras representa-
tivas para a formacao da matriz Dg correspondente a classe K. Uma vez que o
modelo esteja treinado e validado, ao ser feita mais uma observagao, ele tentara
estimar qual seria o vetor (Xest‘ k), obtido através de uma combinagdo linear das
colunas de D, que teria o residuo com menor norma ¢, ou seja,

Xest| K = mxion — Xobs||2- (4.2)

Escrevendo X x como uma combinagao de estados representativos da classe K
tem-se
Xest|K = DKW. (43)

A partir da Equagdo (4.2) define-se f(x) como
f(x) = [DW — X |- (4.4)
Calculando gradiente de f(x) em relagdo a w tem-se
Vwf(x) =2(D'D)w — 2D"x (4.5)

Visto que f(x) é uma funcdo convexa, ao igualar V, f(x) a 0 ird ser possivel

encontrar o valor de w que a minimiza. Portanto
Vof(x)=0=w = (D'D) "D’ x, (4.6)
A partir das Equacoes 4.3 e 4.6 é possivel concluir que
Xest = DW = Xo = D(DTD) ' D x,, (4.7)

Essa abordagem ¢é refém de diversos aspectos negativos, dentre eles a possibili-

dade da matriz DTD ser mal condicionada, fazendo com que a sua inversa demande
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grande custo computacional para ser calculada, ou até mesmo que seja impossivel.
Outro aspecto a ser considerado é o tamanho da matriz D; caso ela seja muito
grande, demandara muito esfor¢o computacional [11].

Com isso, na técnica SBM foi proposta uma nova abordagem, que pode ser
encarada como uma generalizacao do método linear. Agora, ao invés de considerar
o produto interno entre dois vetores, é considerada a similaridade entre os mesmos.

Essa operacdo deve atender algumas restrigoes [14] :

1. A similaridade devera ser um escalar, entre 0 e 1, inclusive;

2. A similaridade entre dois vetores idénticos devera ser 1, e 0 no caso de serem

totalmente diferentes; e

3. A similaridade deve aumentar conforme os vetores se aproximam.

Define-se x ® y como sendo a operacao de similaridade entre os vetores x e y.
Podemos entao definir C = A” ® B de modo que ¢ij = a; ® bj, onde a; e b;
sao a i-ésima e j-ésima colunas de A e B, respectivamente. Mas, como visto, essa
operacao nao é tnica, deve apenas obedecer as restricoes ja citadas. As opgoes a

serem consideradas nesse trabalho sio:

1. Radial Basis Function (RBF):

x®y = e Iyl (4.8)

2. Inverse Euclidean Similarity (IES):

1

ST 9
3. Inverse Multiquadratic Kernel (IMK):
X®Qy = ! . (4.10)
V1t Glx =y,
4. Ezponential Kernel (EXP):
xQy = e Vvl (4.11)
5. Cauchy Kernel (CCK):
X®y ! (4.12)

pr— 2.
L+ (vlx = yllp)
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Foi utilizada a norma p para calcular a distancia entre os dois vetores x e y.

Esta é definida de acordo com

q 1/p
Ix—yll, = (Z |xi|p> : (4.13)
=1

onde ¢ ¢ o tamanho dos vetores x e y.

A funcao IES é uma generalizagdo da proposta em [14|. Ja a fungdo RBF foi
utilizado por ser amplamente utilizada em problemas que tratam de classificacao.
Ja IMK, EXP[15] e CCK][16] também satisfazem os critérios para serem utilizadas
no SBM.

Portanto, utilizando essa nova abordagem, temos que a solugao presente na Equa-

¢ao (4.7) se tornara

Xest = Dw. (414)

A Equacao (4.14) mostra que o valor estimado serd uma ponderagao entre as
amostras presentes em D. Para isso, w é a normalizacdo (pela soma de seus ele-

mentos) do vetor w, ou seja,

W=—", (4.15)
> Wi
=1
onde
w= (D" ®D)" D’ © Xgpe. (4.16)
Considerando G = DT @ D e a = DT ® X}, temos:
w =G 'a (4.17)

Da forma como foi construido, o vetor a representa um vetor com as similaridades
entre o vetor de entrada, X.,s, € as amostras presentes na matriz D. A partir dai,
o vetor a é transformado, através de G™!, em um vetor de pesos, de acordo com as
similaridades das amostras presentes em D [10].

Idealmente, as amostras pertencentes & Dx serao dissimilares, ou seja, teremos

L, sei=y .
Xi®Xj: ,VZ,] S {172, ,mK}|Xi,Xj EDK, (418)
0, caso contrario

ou seja, G = I,,,. Mas, na pratica, isso dificilmente vai acontecer. Um caso
particular do SBM ¢é feito forcando a matriz G a ser a matriz identidade. KEssa

particularizagdo é conhecida por Auto-Associative Kernel Regression (AAKR) [17].
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Na Figura 4.1 tem-se representado o modelo de avaliacao para uma entrada em
relacao & uma dada classe c. Com o modelo ja treinado, a matriz D, ja esta definida
e, consequentemente, w também estd. Repare que, para a saida do SBM pode-se
usar Tegle, que se trata do residuo da estimativa da entrada para a classe ¢, ou

€ = ||Pestjc||2, que é a norma /5 do residuo.

Entrada Xps

Calcular w Normalizar w Calcular Xegtc = DeWw

Saida regpjc ou € = ||Tegtfcl|2

Calcular Test|c = Xobs — Xest|c

Figura 4.1: Modelo do SBM j4 treinado para dada classe c.

4.1.2 Treinamento

A grande tarefa ao se treinar um SBM é a escolha da matriz D. Na Figura 4.2
uma ideia geral de como funciona o treinamento de um modelo é apresentada. O
conjunto de treinamento conta com N pares {xi,d;}, {x2,d2}, -, {xn,dn}, Visto
que o treinamento é supervisionado. Estes pares estao divididos em classe, e para
cada uma delas é necessario determinar seus estados representativos.

Com isso, para cada classe, comeca a selecao para as amostras que irao compor
a matriz D. Define-se D como o conjunto com todas as amostras, e somente elas,
pertencentes & classe K. A seguir, serao apresentadas algumas formas de se fazer

essa selecao:

Para cada classe

Conjunto de
Treinamento

Dk
>

Selecao de estados Dx

representativos

Figura 4.2: Modelo de Treinamento do SBM.
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1. Todos fazem parte
Essa forma ¢é a mais ingénua possivel e menos complicada. Nela, nao hé escolha,
todas as amostras que pertencerem a uma determinada classe irao, automatica-

mente, fazer parte da matriz D do respectivo estado.

2. Limiar de similaridade
Nessa abordagem escolhe-se a mediana geométrica do conjunto Dy e a adiciona
a Dg. A mediana geométrica de um conjunto M € R" é o vetor x de modo que

seja solugao da Equagao (4.19)

VM :argminZHx—ung, Vu € M. (4.19)

Ou seja, encontra-se o elemento de M que minimiza a soma das distancias eu-
clidianas a todos os demais pontos do conjunto. A mediana geométrica é uma
abordagem melhor do que se escolher o centroide do conjunto, uma vez que esse tl-
timo dificilmente serd um elemento do conjunto, e isso é necessario, visto que apenas
amostras podem fazer parte da matriz D.

Feito isso, para cada outra amostra pertencente & Dy, calcula-se a similaridade
em relacao a todos amostras ja presentes em Dy. Caso todos os valores sejam
menores que um determinado valor, 7, essa amostra fara parte de Dg. Ou seja, a
condicao para uma nova amostra, X.ps ser considerada significativa pode ser expressa
por:

Xobs @ DK j T (420)

O algoritmo a seguir traz o pseudocodigo dessa nova abordagem:

Algoritmo 4.1 Algoritmo para selecao de amostras para a matriz Dy

fungao SELECIONAR_AMOSTRAS(Xg, T),
Seleciona-se, dentre as amostras presentes em Dy, a mediana geométrica
Adiciona-se as amostras selecionadas a Dy
para x; € Dk faga
se x; ® x; < 7Vj | x; € Dk entao
Adicionar o vetor x; a matriz Dy

3. Método original
Esse método é nao iterativo, o que o faz uma melhor aposta no que se trata de
custo computacional. Nele, para cada classe, iremos escolher algumas amostras do

conjunto de treinamento em duas etapas [18]:

1. Escolhem-se, para cada caracteristica estudada, as amostras que possuirem os

valores extremos; e
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2. Ordenam-se as amostras de acordo com a norma ¢, em ordem decrescente.
Feito isso, seleciona-se amostras comecando da primeira e escolhendo as demais

com um determinada de amostragem.

4.1.3 Exemplo Ilustrativo

Para melhor ilustrar o SBM sera apresentado um exemplo 2D. Foram criadas duas
distribuicoes gaussianas de variancia unitaria, uma delas com média 2 e outra com
média —2, ambas pertencentes & mesma classe. A partir dai o sistema foi treinado
a fim de determinar os estados representativos da classe. Com o modelo treinado,
foram geradas mais amostras seguindo o mesmo procedimento anterior, incluindo
algumas amostras outliers, para executar os testes e verificar o comportamento do
modelo. Na Figura 4.3, as amostras pertencentes a classe estao representadas na
cor azul e os outliers na cor vermelha. No eixo z tem-se a norma do residuo entre
a amostra e sua estimativa, feita pela matriz D da classe. Repare que as amostras
em azul apresentam erro bem proximo de 0, enquanto a maior parte dos outliers
possuem erro maior que 0, acarretando uma clara separacao entre as amostras. Esse
exemplo foi feito utilizando o SBM (ndo o AAKR), com o método da similaridade

méaxima para treinamento, e utilizando como métrica de similaridade a métrica IES.

llell>

Figura 4.3: Exemplo 2D do SBM.
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4.2 Classificador Random Forest

O 1ultimo bloco do sistema proposto é um classificador Random Forest. Este, por
sua vez, ird tomar a decisao levando em consideracao a amostra preprocessada e as
saidas do bloco SBM. O Random Forest é baseado em arvores de decisoes e em uma
técnica chamada bagging [19] que se assemelha a escolha por votagdo. Esta, por
sua vez, é usualmente aplicada a sistemas que possuem alta variancia, o que a faz
uma excelente escolha quando se trata de arvores de decisdao. A Figura 4.4 traz um

exemplo para ilustrar como se constréi uma dessas estruturas.

X2 A O Classe 1
X Classe 2

T O

| | | | | | | »
T T T T Lol

X

—_

NN

X O X O
Classe 2 Classe 1 Classe 2 Classe 1

Figura 4.4: Exemplo de arvore de decisao com dois parametros.

Nesse exemplo, tém-se dados pertencentes a duas classes que estao distribuidos
no plano R?. Deseja-se entdo separd-los de acordo com as respectivas classes. O
processo comeca buscando no eixo x; o ponto através do qual seja possivel criar
uma primeira separacao entre as duas classes. Escolhe-se entao o ponto x; = 5.5,
criando-se um no6 a partir do mesmo. Continuando o processo, abrem-se duas buscas
independentes e que ocorrem em paralelo. A primeira busca na regiao do plano onde
x1 > 5.5 e a segunda nos pontos com x; < 5.5. Repare que para cada um dos grupos,
dois novos limiar sao estabelecidos, para o primeiro grupo tem-se ro = 3 e para o
segundo, zs = 6.

No exemplo anterior, foi relativamente facil determinar os pontos para se tracar
os cortes, ou seja, os noés das arvores. Em problemas onde os dados possuem di-

mensoes muito grandes, essa tarefa fica inviavel de ser feita visualmente. Existem
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diversos critérios que podem ser adotados para escolher os pontos de separacao, mas

para problemas de classificacdo as mais comuns sao [20]:
e Através do ganho de informagao [8]:
e Através do indice Gini [21].

Ao utilizar o bagging o conjunto de treino é dividido em diversos subconjuntos,
podendo ter sobreposicoes. Feito isso, ¢ treinado um modelo para cada um desses
subconjuntos. Entao, ao se estimar uma entrada, cada arvore ird, de forma indepen-
dente das demais, classificar o subconjunto, ou seja, ird votar. Apurando-se todos os
votos, a classe com o maior nimero de votos serd a classificacdo para dada entrada.
Uma importante caracteristica é a possibilidade de paralelizar o processo, visto que
os processos de apuracao de voto de cada arvore sao independentes entre si, o que é
relevante no caso de modelos muito grandes.

O Random Forest por sua vez adiciona mais uma etapa ao bagging [22]. Nova-
mente, o conjunto de treino serd dividido em diversos subconjuntos, e a partir deles
diferentes &rvores serao criadas. No entanto, para cada subconjunto, algumas fea-
tures do conjunto de dados serao selecionadas, e partir delas serd criada a arvore de
decisao. No Algoritmo 4.2 é apresentado o pseudocodigo do treinamento do Random

Forest.

Algoritmo 4.2 Algoritmo Random Forest.

B = quantidade de arvores
para b =1 até B faga
Seleciona-se, de forma aleatéria, um subconjunto do conjunto de treino com
tamanho V.
Seleciona-se, de forma aleatoria, p features do total.
Cria-se uma arvore de decisao Ty

Com o modelo treinado, para classificar uma nova amostra x deve-se analisar os
votos de cada arvore presente no modelo criado no treinamento. Matematicamente,
0 Random Forest é regido de acordo com as Equacio (4.21). Define-se Cy(x) como a
predigao da b-ésima 4rvore, ou seja, o seu voto; e CPZ = {é’l (x), é’g(x), e ,C’B(X)}.

Portanto, tem-se que

N

B
C(x) = arg maxz Oc () (4.21)
¢ i=1

sujeito a ¢ € {1,2,---m},
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onde ¢; ; ¢ o delta de Kronecker, dado por:

1, se i = 7,
0, caso contrario.

Como ja ressaltado, drvores de decisao possuem alta variancia. Com isso, tenta-
se sempre diminuir a variancia do modelo através do ajuste de parametros. Uma
maneira de melhorar o resultado nesse quesito é através do ajuste do niimero de fea-
tures selecionadas para cada arvores (parametro p no Algoritmo 4.2). Ao aumentar
esse parametro, menos sujeito a variancia do conjunto de dados o modelo estara.
No entanto, o aumento desse valor acarreta no aumento do bias do sistema. Para
problemas de classificagao, usualmente usa-se p = | /MNyeatures; J& para problemas de
regressao, Usa-Se P = N fepures- Lintretanto, essa nao ¢ a melhor maneira de diminuir a
variancia do modelo, visto que o aumento de features também acarreta no aumento
do bias.

Quanto a quantidade de arvores utilizadas no Random Forest, esta pode variar de
acordo com quanto processamento computacional pode ser desprendido. Ao aumen-
tar o numero de arvores, mais preciso e menos variante serd o modelo. Entretanto,
esse ganho nos resultados satura, chega a certo ponto que nao adianta aumentar
o numero de arvores do modelo, ele nao se tornard mais eficiente. A partir desse
ponto, o continuo aumento causa um efeito parecido com o overfitting, diminuindo
a capacidade de generalizacao do modelo.

O ajuste de todos esses parametros deve levar em consideracao a possibilidade de
ocorrer overfitting. Este é quando o modelo é treinado muito especificamente para
os dados do conjunto de treino, e com isso, apresenta resultados piores no conjunto

de testes, a Figura 4.5 apresenta uma ilustracao desse fendmeno.

c A
Overfitting

Conjunto de Teste

Conjunto de Treino

»
'

Tempo

Figura 4.5: Exemplo de overfitting.

Em arvores de decisao, normalmente combate-se o overfitting limitando o nimero
de camadas da arvore. Esse procedimento é feito de forma imediata, limitando a

profundidade a um valor pré-determinado ou entao através da poda da arvores.
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Essa ultima é feita crescendo a arvore de forma ilimitada, e entao juntar nos filhos
ao respectivo pai caso o erro acumulado diminua. Entretanto, normalmente tais
técnicas nao sao adotadas no Random Forest.

O Random Forest explora a caracteristica das arvores de decisao de possuirem
alta variancia, uma vez que a utilizacao do bagging é mais eficaz. Procura-se entao
usar um modelo que apresente baixo bias e alta variancia, e através do bagging e da
selecao de um grupo de features para cada arvore, diminui-se a varidncia do modelo.
Dessa forma nao somente se reduz a variancia do modelo, mas também diminui a
chance de ocorrer overfit.

Todos os modelos a serem testados foram elucidados. No capitulo a seguir serao
apresentados os perfis de simulacgao utilizados, assim como as caracteristicas de cada

um deles. A seguir os resultados serao apresentados e discutidos.

28



Capitulo 5
Simulacoes e Analise de Resultados

Como visto na Secao 4.1, existem diferentes formas de se treinar o SBM, e con-
sequentemente, todo o sistema. Neste capitulo, os desempenhos dessas diferentes
abordagens serao analisados, de forma a encontrar o classificador com melhores re-
sultados.

Na Secao 5.1 serao apresentados os diversos perfis de simulacao testados. Apods
isso, a Secao 5.2 traz as métricas usadas para analisar os resultados obtidos pelos
perfis de simulacao propostos. A Secao 5.3 traz o roteiro seguido na etapa de trei-
namento, cujos resultados sao apresentados na Secao 5.4. Os resultados obtidos na
etapa de teste serao apresentadas na Secao 5.5. Por fim, na Secao 5.6 sera feita
uma comparacao dos resultados obtidos com os encontrados em outros trabalhos

que utilizaram a mesma base de dados.

5.1 Simulacoes

O sistema apresentado contava com trés grandes médulos: o responsavel pelo pré-
processamento, o SBM e o Random Forest. No entanto, existe ainda a possibilidade
de tratar o SBM como um classificador por si s6. O modelo ilustrado na Figura 5.1

explora essas possibilidades.

Classificador
Random Forest

@ Modelo
Treinado

/

Figura 5.1: Diagrama de blocos do sistema, considerando as duas possibilidades
para o classificador.

Conjunto
de
Treino

Bloco de
Pré-processamento

Classificador
SBM

29



5.1.1 SBM Como Classificador

As saidas do SBM podem ser os residuos em relagdo a cada uma das classes envol-
vidas no problema ou podem ser a similaridade da amostra para cada uma dessas
classes. Para tratar o SBM como classificador foi utilizada a medida de similaridade
para tomar a decisao.

Nesta topologia, para classificar uma nova amostra, serao geradas as similarida-
des com cada uma das classes determinadas na etapa de treino. A classe escolhida

serd a que possuir maior similaridade. Esse processo estd descrito a seguir:

K; = argmax {Xops|; @ Xest|c } (5.1)

sujeito & c € {1,2,---,m},

onde m é a quantidade de classes, K; é a classificacao encontrada para a i-ésima
amostra observada, Xgp|;-

Ainda assim, existem diversas possibilidades para construir o classificador. A
operacao de similaridade foi feita através de uma das cinco funcoes de similaridades
apresentadas na Secao 4.1.1, e para cada uma delas o parametro ~, apresentado
nas Equacgoes 4.8 a 4.12, foi variado para estudar as diversas variagoes de cada
operacao. Foram ainda testados dois valores para norma p, Equacao 4.13, no calculo
das distancias.

Outra variacao testada foi o uso de um tipo especifico do SBM, o AAKR. Essa
versao considera que os estados representativos de cada classe sao descorrelaciona-
dos, implicando que a matriz de pesos G do SBM seja a identidade.

Por fim, foram testadas as trés diferentes maneiras de fazer a sele¢ao dos estados
representativos para a formacgao das matrizes D. No método original foram con-
sideradas diferentes taxas de amostragem no passo em que estados sao escolhidos
de acordo com as suas respectivas notas. Ja no método da similaridade maxima,
diferentes valores para o parametro 7, encontrado na Equacao 4.20, foram testados,
a fim de determinar qual o limiar melhor representa dois estados similares.

Todos os codigos foram implementados em Python, fazendo uso da biblioteca
sklearn [23].

5.1.2 SBM Com o Random Forest Como Classificador

O SBM também pode ser usado como um estimador de estados e nao como clas-
sificador. Assim, as saidas do SBM irao alimentar a entrada do classificador, que
no contexto é o Random Forest, conforme descrito na Secao 4.2. Essa passagem de
informacao ¢é feita através de dois métodos de transformacao.

O primeiro é utilizando os residuos entre a entrada observada e a estimada para
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cada uma das classes. Caso todas as features sejam utilizadas, o residuo de cada
classe contara com 46 dimensoes. Conforme descrito na Secao 2.2, a base de dados
conta com cinco diferentes falhas, ou seja, serao seis classes, contando com a maquina
operando livre de falhas, gerando um total de 6 x 46 = 276 parametros passados para
o classificador, sem contar com as caracteristicas originais. Utilizando a passagem
apenas das similaridades para o classificador, tém-se apenas 6 parametros, referentes
a norma /{5 do residuo. A Tabela 5.1 mostra a dimensao dos dados de entrada para
o classificador nos dois casos, contando que o sinal de entrado do SBM também é

entrada do Random Forest.

Tabela 5.1: Comparativo entre a quantidade de dados utilizados no Random Forest.

Passagem de dados para | Quantidade de dimensoes
o Random Forest dos dados de entrada
Passagem dos residuos 322(Nresiduos)
Passagem das similaridades 52(Nsimilaridade)

Ainda no caso de se utilizar o Random Forest, é possivel fazer as mesmas variacoes
que foram feitas no caso onde o SBM é tratado como classificador. Foram variados
os modos de se escolher os estados representativos de cada classe, assim como os
parametros inerentes de cada um destes. Mais uma vez, cada um dos modelos
foi testado para as diferentes fungoes de similaridades e para diferentes valores do
parametro v, tanto para o SBM propriamente dito quanto para sua particularizagao,
o AAKR.

No Random Forest foram utilizadas 150 arvores para cada modelo, e os demais

parametros foram os padrées do sklearn [23]. Estes so:

e p: Numero de features por arvore

Dsimilaridade = L\/ nsimilaridadeJ — LV 52J =7
Presiduos = L\/ nresiduosJ - LV 322J - 177

e Critério de separacao: indice Gini;

e Uso do ntimero maximo de ntcleos, paralelizando o processo: njops = —1

e A profundidade maxima é ilimitada, sendo expandida até chegar a nés com

apenas uma classificacao.

5.2 Meétricas Para Avaliacao de Desempenho

Nessa secao serao apresentadas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho

dos modelos criados. Algumas dessas métricas sao aplicadas ainda no conjunto de
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treino, a fim de se evitar o overfitting e para escolher o parametros do modelo, outras

sao aplicadas apenas no conjunto de teste, para avaliar o modelo.

5.2.1 Validacao Cruzada

A validagao cruzada é um método de estimacao de desempenho do modelo. Este
método permite avaliar o comportamento do sistema quando o mesmo receber dados
que ainda nao sao conhecidos pelo mesmo. Com isto, mede-se a capacidade de
generalizacao do sistema. FEsse tipo de procedimento ocorre com frequéncia em
sistemas que possuem muito parametros para serem ajustados. Visto que o conjunto
de testes tem como fun¢ao apenas avaliar o modelo j& pronto, este conjunto nao pode
ser usado para ajustar tais parametros.

Entretanto, criar um novo subconjunto para fazer os devidos ajustes pode ser
invidvel em casos com um reduzido nimero de amostras. Entao, ao invés de criar o
conjunto de validacao, é feita a validacao cruzada. Esta pode ser feita de diversas
formas. Uma das maneiras mais conhecidas é a k-fold. Na validacao cruzada k-
fold o conjunto de treino é divido em k subconjuntos de iguais tamanhos e um
desses conjuntos é designado a ser o conjunto de validacao. Todos os demais farao
parte do conjunto de treino que ird gerar o modelo. Com isso, o modelo é avaliado
com o dados da validacao. Esse processo ¢é repetido k vezes, gerando k diferentes
resultados, visto que a divisao é feita de forma aleatoria. Finalmente, o resultado é
dado pela média dos resultados parciais, assim como o desvio padrao.

Fazer o treinamento utilizando a validacao cruzada é extremamente custoso, visto
que ao invés de treinar o modelo apenas uma vez para cada perfil de simulagao, o
mesmo serd treinado k vezes. Apesar desse esforco computacional bem superior,
essa abordagem permite uma etapa de treinamento mais eficiente para situacoes
onde a quantidade de dados ¢ bem reduzida. Outra vantagem de proceder com
o treinamento dessa maneira é o fato de que cada amostra do conjunto de treino
serd usada para validacao do modelo apenas uma vez, e k — 1 vezes ela serd usada
para crid-lo, com isso diminuindo a ocorréncia de overfitting. Neste trabalho, foram

utilizados 10 folds, valor esse normalmente utilizado na literatura.

5.2.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdao é uma maneira de apresentar os resultados de classificacao
obtidos no conjunto de testes, utilizada com o intuito de analisar o desempenho
do modelo. Esta também se mostra eficiente no estudo do comportamento de cada
classe. Nela, mostra-se, para cada classe, a quantidade de amostras que faziam parte
daquela classe e como elas foram classificadas. Para ilustrar, na Tabela 5.2 tem um

exemplo de uma matriz de confusao.
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Tabela 5.2: Exemplo de matriz de confusao para 3 classes.

Classificacao
Classes | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
Classe 1 23 5 12
Classe Alvo | Classe 2 0 45 3
Classe 3 0 3 37

Cada elemento, C; ;, representa a quantidade de amostras que faziam parte da
classe 7 e foram classificadas como integrantes da classe j. Idealmente, almeja-se
uma matriz apenas com elementos em sua diagonal, representando um acerto de
100% no conjunto de testes. No exemplo dado, o classificador apresenta uma taxa
de acerto igual a 82.03%, resultado relativamente bom em determinadas aplicagoes.
Entretanto, fica claro que o sistema nao apresenta bons resultados quando se trata
de classificar corretamente a classe 1, uma vez que apresenta taxa de acerto igual
a 57.5%. Esse exemplo demonstra o quao esclarecedora a matriz de confusdo pode

ser na anéalise da classificacao de cada classe.

5.2.3 Acuracia

Outra medida utilizada sobre os resultados do conjunto de testes é a acuricia. Esta
medida fornece a taxa de acerto do sistema, checando a capacidade de generalizacao
do sistema, visto que esse conjunto de dados é desconhecido pelo sistema até entao.

A acuracia (ACC) é expressa por:

2 Cu

A= > it 2 Cig’ 52)

onde m é o numero de classes e C; ; ¢ o elemento na linha ¢ e coluna j da matriz de
confusao.

Apesar de ser uma medida que da uma nocao geral do desempenho do sistema,

a acuracia pode causar erros de interpretacao em sistemas em que as quantidades

de amostras em cada classe estao desbalanceadas. Por exemplo, se no caso anterior

a classe 1 tivesse 5 amostras e todas classificadas de forma incorreta, a acuracia

do sistema seria 0.88, que ¢ um valor razoavelmente bom. Entretanto, este nao é

um modelo adequado, visto que o mesmo nao conseguiria classificar corretamente a

classe 1.

5.3 Roteiro de Experimentos

Na Tabela 5.3 encontra-se um resumo de todas as possiveis variacoes de parametros

do modelo que serao analisadas na proxima secao. Nota-se que existe uma vasta
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quantidade de perfis de simulacao, totalizando 7.500 possibilidades. Apesar de exis-
tirem modelos que sao praticamente equivalentes (por exemplo, o método de selegao
com limiar de similaridade utilizando 7 = 0.95 é bem préximo ao método onde todos

os estados sao representativos), todas as possibilidades foram exploradas.

Tabela 5.3: Possiveis variagoes do modelo do sistema.

Variagoes Possibilidades Total
Modelo do SBM SBM e AAKR 2
, 1 Todos fazem parte - 1
e ezg;g%iorjerzzﬁ‘;‘;vos Limiar de similaridade 7 € {0.05,0.10,0.15, - -- , 0.5} 19
o prese Método original amostragem = 2,3,5,7 e 11 5
Funcoes de similaridade RBF, IES, IMK, EXP e CCK 5
Parametro v =10.01,0.1,0.5,1 e 10 5
. SBM - 1
Classificador Random Forest Transformacoes: residual e similaridade 2
Norma-p p=1le?2 2

Na Secao 5.4 serd apresentada uma série de resultados seguindo a linha crono-
logica na qual os modelos foram aumentando em complexidade, buscando sempre
aumentar a sua eficiéncia. A cada passo foi tomada uma decisao no sentido de
qual dos caminhos foi levado para as simulacoes seguintes, por isso a metodologia
utilizada para comparar os modelos entre si serd a validagao cruzada, visto que ela
analisa melhor a capacidade de generalizacao do sistema.

Os quatro experimentos feitos, em ordem cronolégica, foram:

e Experimento 1:

Esse experimento buscou determinar a influéncia das features extraidas, a fim

de confirmar que o uso das 47 caracteristicas gera os melhores resultados;

e [xperimento 2:

O intuito dessa etapa é confirmar o ganho de eficiéncia no modelo para o uso

da versao do SBM geral em relacao a particularizacao feita pelo AAKR;

e Experimento 3:

Essa etapa buscou avaliar os classificadores, explorando a viabilidade do uso
do proprio SBM para cumprir essa funcao. Assim como a melhor forma de

passagem de informacao entre o SBM e o Random Forest; e

e Experimento 4:

Por fim, foram feitos os ultimos ajustes de parametros para cada um dos

métodos de treinamento do SBM.
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5.4 Resultados do Treinamento

Os experimentos foi realizados na ordem que serao apresentados. Essa ordem foi
feita aumentando-se a complexidade do sistema, procurando pelas configuracoes que
otimizem o uso do SBM. Para a tomada de decisoes serao usados, na maioria das
vezes, os resultados obtidos na etapa de treino do modelo a partir da validacao

cruzada.

5.4.1 Experimento 1

O primeiro passo foi explorar a influéncia das features frequenciais (amplitudes signi-
ficativas) e das estatisticas (curtose, entropia e média) junto a frequéncia de rotagao.

Foram utilizados trés conjuntos de caracteristicas:

e Utilizando a frequéncia de rotacao e as amplitudes significativas;
e Utilizando a frequéncia de rotacao e as medidas estatisticas; e

e Utilizando todas as features.

Para esse teste foram utilizados alguns perfis bésicos de simulagao. Todos uti-
lizam o SBM como classificador e com a particularizacao feita pelo AAKR, funcao
de similaridade RBF com norma ¢ (utilizando v = 0.1, 0.5 e 1.0), e para o método
para escolha de estados significativos foram usados o método original com amostra-
gem igual a 5, o método do limiar com 7 = 0.6 e o método onde todas as amostras
sao inclusas. Na Tabela 5.4 serao apresentados os resultados obtidos na validacao

cruzada para cada um dos casos explorados nesse primeiro experimento.

Tabela 5.4: Resultados para o SBM, utilizando a particularizacao AAKR, como
classificador e funcao de similaridade RBEF com norma /5.

M(?todo de R; + medidas | Ry + medidas | Todas as
Treinamento ¥ . . . .
de D frequenciais estatisticas medidas
, . 0.1 0,3785 0.6384
(;\ff(fst‘i‘; (z;lglfaé) 0.5 0.4410 0.6836
SO =90 Mg 0.4473 0.6495
, |01 0.3998 0.5186
Met‘(’fo_dg él)mlar 0.5 0.4961 0.7283
- 1.0 0.5331 0.7662
, 0.1 0.4036 0.6556
o dl\;[setaosd;)n(ig;ilras 0.5 0.4916 0, 7654
1.0 0.5246 0.7801
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Pode se ver que separadamente as medidas estatisticas sao mais discriminativas
que as frequenciais, a0 menos no caso do problema aqui tratado. Entretanto, ganhos
significativos sao obtidos ao se trabalhar com todas as 46 features.

A partir desse ponto, todas as simulagoes levarao em consideracao todo o con-
junto de caracteristicas extraidas durante a etapa de pré-processamento. O expe-

rimento a seguir visa averiguar os ganhos ao se abrir mao da particularizacao do

SBM.

5.4.2 Experimento 2

A Secao 4.1.1 apresentou a possibilidade de, durante o treinamento do SBM, utilizar
uma particularizacao para a matriz G onde considera-se todas os estados represen-
tativos sendo dissimilares, acarretando que G seja igual & matriz identidade. Esse
experimento analisa o quanto os resultados sao afetados pelo uso do AAKR.

Nesse caso, os perfis de simulagao usados contaram com o SBM como classifica-
dor, utilizando norma /5 e fungdo de similaridade RBF (utilizando v = 0.1, 0.5 e
1.0), e para o método de escolha de estados significativos foram usados o método
original com amostragem igual a 5, o método do limiar com 7 = 0.6 e 0 método
onde todas as amostras sao inclusas. A tabela a seguir traz os resultados obtidos

pelos modelos descritos.

Tabela 5.5: Resultados para o SBM e para o AAKR utilizando todo o conjunto de
features e funcao de similaridade RBF com norma /5.

Método de
Treinamento v | SBM | AAKR
de D
.. 0.1 0.6728
Método o al
(aumostlragerlnigli 5) 0.5 0.6784
1.0 | 0.6404
, . 0.1 0.6802
Met‘gfo_dg él)mlar 05 0.7390
o 1.0 | 0.7887
, 0.1 0,7114
t dMetOdOIEOTr 05 0.7964
odas as amostras | =g R0

Em poucos casos o AAKR se mostrou mais eficaz que o SBM, e nesses casos a
vantagem ¢ bem pequena. Também vale notar que as maiores taxas de acerto sao
provenientes de modelos que fazem uso do SBM. Portanto, o resultado é bastante
esclarecedor em relacao as perdas ao se utilizar o AAKR. Entao, decidiu-se que as
simulagoes seguintes contariam com a versao do SBM que calcula a matriz G. A

proxima variacao a ser explorada ¢ em relacao ao classificador, onde deseja-se avaliar
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a contribuicao dos blocos SBM e do Random Forest.

5.4.3 Experimento 3

Na Secao 5.1 foram apresentados as possibilidades para o classificador utilizado pelo
modelo. A fim de estudar a contribuicao tanto do SBM quanto do Random Forest,

quatro modos foram utilizados:

e SBM como classificador;
e Random Forest como classificador, sem o uso do SBM;

e Random Forest como classificador, utilizando o SBM transmitindo as simila-

ridades; e

e Random Forest como classificador, utilizando o SBM transmitindo os residuos.

Mais uma vez foram utilizados 9 perfis de simulacao para comparar as trés pos-
sibilidades, sendo estes os mesmos usados nos casos anteriores. A Tabela 5.6 traz os
resultados obtidos, onde RF significa Random Forest. No caso do RF atuando sozi-
nho, s6 um perfil de simulagao foi utilizado (visto que todas as variagdes trabalham

em cima dos parametros do SBM), e este obteve média de acerto de 0.9010.

Tabela 5.6: Resultados para o SBM utilizando todo o conjunto de features e funcao
de similaridade RBF com norma /5.

Classificador
Método de spn | BE + SBM RF + SBM
Treinamento de D v com residuos | com similaridades
) . 0.1 0.7458 0.9539
(al\f;tsif; Zf;glfa;) 0.5 | 0.6784 0.9447
sem = 1.0 | 0.6404 0.0426
, . 0.1 0.7244 0.9401
Me“(’do_dg é‘)mlar 0.5 | 0.7962 0.9214
=Y 1.0 | 0.7887 0.7479
) 0.1 0.8317 0.3906
; dl\;:zd;rsggras 05 [ 0.8072 0.3833
1.0 | 0.7997 0.3769

Os resultados mostram que o Random Forest é mais discriminador do que os
perfis utilizados para o SBM. Entretanto, utilizar os dois juntos melhora considera-
velmente os resultados.

Conforme explicitado pelos resultados, na maioria dos perfis de simulagao apre-

sentados, o caso de em que se passa apenas as similaridades de cada classe estimadas
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pelo SBM para o Random Forest possui resultado superior ao caso em que é transmi-
tido todo o residuo. Entretanto, os trés melhores resultados foram obtidos utilizando
a passagem dos residuos como um todo. Comparando o melhor resultado de cada
um dos modos, tem-se uma reducio no erro de estimacao de 4.19% para 2.65%.

Ainda analisando a Tabela 5.6 nota-se que o método em que todos as amostras
fazem parte da matriz D comeca a perder para os outros métodos de treinamento
ao fazer uso do Random Forest. FEntao, para o experimento a seguir esse método
nao serd considerado.

Tendo concluido este experimento, o modelo escolhido para as proximas simula-
¢oOes conta com o SBM completo, passando os residuos para o Random Forest atuar
como classificador, e fazendo uso de todas as caracteristicas. As escolhas dos demais
parametros serao feitas no proximo experimento, assim como a andlise da escolha

do método de treinamento da matriz D.

5.4.4 Experimento 4

Este ultimo experimento visa otimizar cada método de treinamento do SBM e depois
compara-los. Para isto, para cada funcdo de similaridade e para cada método de
treinamento, serao apresentados os melhores valores para a validagao cruzada. A Ta-
bela 5.7 traz os resultado desse experimento, onde a iltima coluna da tabela mostra

os parametros que geraram o melhor modelo para cada uma das 10 configuragoes.

Tabela 5.7: Resultado da validacao cruazada para diferentes modelos, utilizando
todas as features, Random Forest, com passagem dos residuos pelo SBM.

Parametros
Método de Funcao de | Média de | Desvio Utilizados
Treinamento | Similaridade | Acerto | Padrao | Norma | 7 |sour
IES 0.0058 1 0.01 7
Método RBF 0.9802 0.0082 2 0.1 11
Original IMK 0, 9862 0.0090 2 0.1 5
CCK 0.9856 0.0079 1 1 7
EXP 0.9857 0.0093 1 0.1 11
IES 0.9868 0.0089 1 0.01 0.9
Método do RBF 0.9666 0.0117 2 0.01 | 0.55
Limiar IMK 0.9856 0.0137 2 0.1 0.8
CCK 0.0078 2 0.1 0.5
EXP 0.9833 0.0114 1 0.1 0.5

Vale notar, que todos os 10 modelos apresentam resultados superiores aos en-
contrados em outros trabalhos [1], [6], refor¢ando a viabilidade do uso do SBM para
o problema de deteccao automatica de falhas.

Pode-se observar que em ambos os métodos de treinamento as fungoes de simila-
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ridade IES e CCK possuem resultados superiores as demais, uma vez que possuem
as maiores médias e menores desvios padrao. Entretanto, fica dificil a distin¢ao
entre os 4 modelos, uma vez que todos possuem faixas de erro bem proximas. Estes

modelos sao:

e Funcao de similaridade TES, com v = 0.01, utilizando norma ¢; e método de

treinamento original com amostragem = 7 (Modelo 1);

e Funcao de similaridade CCK, com v = 1, utilizando norma ¢; e método de

treinamento original com amostragem = 7 (Modelo 2);

e Funcao de similaridade CCK, com v = 0.1, utilizando norma ¢, e método de

treinamento do limiar com 7 = 0.5 (Modelo 3); e

e Funcao de similaridade TES, com ~ = 0.01, utilizando norma ¢; e método de

treinamento do limiar com 7 = 0.9 (Modelo 4).

Alguns pontos desses quatro modelos serao discutidos a seguir.

Parametro v

E interessante notar que dentre os quatro modelos, aparecem trés valores diferentes
para o y O6timo. A seguir, serd avaliada a robustez de cada modelo em relagao a

escolha do valor do 7, dentre os cinco que foram testados: v € {0.01,0.1,0.5, 1, 10}.

1.0 . -
0.9}
0.8}
2 0.7}
[(b]
£ 0.6}
§ 0.5}
X N Modelo 1
= gj E Modelo 2
Il < Modelo 3
0.2} F— Modelo 4
T 101 107 101

Figura 5.2: Resultado da taxa de acerto da validagao cruzada para os modelos
estudados.

Na Figura 5.3 tém-se os graficos da taxa de acerto da validacao cruzada para

os quatro modelo, junto ao desvio padrao, conforme varia-se 7. Pode-se notar que
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os Modelos 3 e 4 sao extremamente sensiveis & variacao do . A seguir, o mesmo
grafico serd apresentado, s6 que com zoom na regiao com taxa de acerto entre 0.8 e

1.0:

1.00

Taxa de Acerio
-]
w
-]

F Modelo 1
0.85|| F1 Modelo 2
FH Modelo 3
F— Modelo 4
0.80 T ' ' ‘
1072 107! 10" 107

Figura 5.3: Zoom na faixa de taxa de acerto entre 0.8 a 1.0 para todos os modelos.

Nos Modelos 2 e 3 é usada a funcao de similaridade CCK. No Modelo 2 os
resultados melhoram um pouco conforme o valor de ~ cresce, s6 que a partir de
certo ponto o modelo estabiliza. Ja o Modelo 3 também comeca melhorando, e
depois acaba perdendo eficiéncia, até que em v = 1 ocorre uma queda brusca nos
resultados.

A Figura 5.3 mostra a tendéncia para o comportamento da taxa de acerto do Mo-
delo 1. Apesar de cair de forma bem suave, o resultado diminui conforme aumenta-se
~. Este comportamento é apresentado também pelo Modelo 4, s6 que de forma mais
abrupta. Ambos os modelo fazem uso da funcao de similaridade TES, o que leva a
crer que o v 6timo para essa funcao é de fato 0.01.

Esse estudo ao redor dos valores de v mostra a robustez do sistema em relacao a
este parametro. O fato de existir um candidato ao valor 6timo de «y e resultados bem
inferiores para demais valores indica que o sistema é dependente deste parametro.
J4 a existéncia de valores proximos ao 6timo faz com que o sistema nao necessite
de uma busca fina pelo valor 6timo de v, uma vez que existem valores para este
parametro que também produzem modelos com altissimo desempenho, ou seja, o

modelo ¢ robusto a pequenas variacoes de 7.

Custo Computacional

Em relacao a diferenca de custo computacional entre os dois métodos de construcao

da matriz D, vale ressaltar que o método do limiar demanda muito mais na fase de
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treinamento do SBM. Entretanto, ele busca pela matriz de estados representativos
menos redundante, acarretando na eventual reducao de amostras na matriz D. A
Tabela 5.8 traz essa comparagao para os 4 modelos que apresentaram os melhores

resultados. As seis classes do sistema em questao sao:

e Miquina atuando livre de falhas (NR);

Falha de desbalanceamento (DSB);

Falha de desalinhamento horizontal (DH);

Falha de desalinhamento vertical (DV);

Falha no mancal nao invertido (MNI); e

Falha no mancal invertido (MI).

A Tabela 5.8 traz o comparativo entre as dimensoes das matriz D de cada classe
e de cada modelo. O resultado em questao é a média das dimensoes das respectivas
matrizes geradas na etapa de treinamento, onde é feita a validacao cruzada k-fold,

calculando cada matriz D k vezes. Como ja mencionado, foi utilizado k£ = 10.

Tabela 5.8: Média das dimensoes das matrizes de estados significativos do SBM para
cada classe e cada um dos modelos escolhidos geradas na etapa de treinamento.

Configuracao | NR | DSB | DH | DV | MNI | MI
Modelo 1 33.1 | 87.6 | 65.7 | 80.1 | 131.2 | 118.
Modelo 2 33.3 | 76.2 60 | 68.4 | 110.2 | 98.8
Modelo 3 5 73.5 | 4.9 5 74.5 6
Modelo 4 5.9 | 78.8 8 8 94.5 | 29.8

E notavel a reducao na dimensiao das matrizes de estados significativos. Apesar
de uma etapa de treinamento muito mais demorada, existe a vantagem de uma etapa
de testes mais rapida, visto que a matriz D ja estd estruturada. Entao, se o modelo
for usado em uma aplicacao online, o método do limiar é mais atraente.

Nas classes referentes a falhas de desbalanceamento e a falhas no mancal nao
invertido a reducao nas dimensoes pelo método do limiar ¢ bem menor que nas
outras classes. Essas falhas sao mais custosas de serem definidas, visto que para
gerar falhas nos mancais ¢ necessario criar um desbalanceamento. Com isso, mais
amostras serao necessarias na matriz D de cada uma das classes.

Comparando os resultados entre os Modelos 3 e 4, nota-se uma consideravel
reducao nas dimensoes das matrizes de estados representativos. Isso se da pelo fato
do Modelo 3 utilizar 7 = 0.5, sendo mais seletivo no que se trata da inclusao de

novos estados na matriz D em relacao ao outro modelo, que faz uso de 7 = 0.9.
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Parametro 7

Os Modelos 3 e 4 fazem uso do método de treinamento do limiar e, consequente-
mente, dependem do pardmetro 7. A seguir sera apresentado para os dois modelos
o comportamento dos resultados ao se variar 7 no intervalo de 0.5 a 0.95 com passo
de 0.5:

0.990, 0.990,
0.085] 0.985|
o e
€ (.90 8 .980
< <<
3 3
s 0.975 s 0.975
> >
s <
0.970} 0.970}
0.9637 0.2 04 0.6 0.8 1.0 0-96575 0.2 0.4 0.6 08 1.0
T T
(a) Modelo 3. (b) Modelo 4.

Figura 5.4: Resultados obtidos na validacao cruzada para todos os diferentes valores
de 7.

O aumento do valor de 7 acarreta na adicao de mais amostras & matriz de estados
significativos, uma vez que o critério de selecao de estados fica menos seletivo. Com
isso, aumenta-se a complexidade do problema. Pelos graficos da Figura 5.4 tém-
se que esse aumento eventualmente causa queda no desempenho do sistema. Essa
queda na eficiéncia do classificador ja era de se esperar, uma vez que a partir de
certo ponto amostras redundantes e contaminadas com ruido comecarao a serem

adicionadas ao conjunto de estados representativos.

Amostragem

J& os Modelos 1 e 2 fazem uso da técnica original para montar a matriz D de cada
classe do SBM. Portanto, ambos dependem do fato de subamostragem escolhido no
segundo passo do treinamento do algoritmo, como explicado na Secao 4.1.2. Na
Figura 5.5 tém-se o grafico comparativo entre os dois modelos.

Conforme o fator de subamostragem aumenta, menos amostras serao seleciona-
das como significativas e irdo compor a matriz D da respectiva classe. O resultado
reforca o que foi constatado ao analisar o parametro 7: o grande aumento na di-

mensao de D eventualmente acarreta em perda de desempenho do sistema.
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5.5 Resultado da Etapa de Testes

Nessa secao os quatro modelos previamente selecionados serao avaliados com os
respectivos resultados na etapa de testes. No caso, todos os modelos irao classificar
o mesmo conjunto de teste, o que nao ocorre durante a etapa de treinamento devido
o uso da validacao cruzada k-fold. Serao apresentados e analisados os resultados
utilizando a acuracia e a matriz de confusao.

Na tabela a seguir tém-se os resultados de etapa de teste para os 4 modelos:

Tabela 5.9: Acuracia no conjunto de testes para os 4 modelos escolhidos.

Configuracao | Acuréacia
Modelo 1 0.9849
Modelo 2 0.9798
Modelo 3 0.9747
Modelo 4 0.9849

O Modelo 3 apresenta resultados abaixo do esperado de acordo com o treina-
mento do mesmo, levando a crer que o mesmo nao possua boa capacidade de ge-
neralizacao. Os demais modelos apresentaram resultados coerentes com os obtidos
durante o treinamento.

Conforme apresentado na secao anterior, a escolha para o modelo depende da
aplicagao. O Modelo 1 apresenta resultados ligeiramente mais precisos que os obtidos
pelo Modelo 4. Entretanto, se o modelo for feito para uma aplicagdo que exija alto
tempo de resposta durante etapas online, o Modelo 4 é uma escolha mais apropriada.

Por fim, foi feita uma investigacao a respeito dos erros de classificacao durante

a etapa de testes. A seguir, as tabela 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13 trazem as matrizes de
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confusao para cada um dos resultados.

Tabela 5.10: Matriz de confusao para o Modelo 1.

Classe | NR | DSB | DH | DV | MNI | MI
NR 4 0 1 0 0 0
DSB 0 34 0 0 0
DH 0 0 20 0 0 0
DV 0 0 0 31 0 0
MNI 0 1 0 0 55 0
MI 0 1 0 0 0 o1

No primeiro modelo notam-se dois erros de classificacao de falhas nos mancais
(um em cada mancal), sendo ambas classificadas como falha de desbalanceamento.
Existe também um falso positivo, sendo o estado classificado como falha de desali-

nhamento horizontal.

Tabela 5.11: Matriz de confusao para o Modelo 2.

Classe | NR | DSB | DH | DV | MNI | MI
NR 4 0 1 0 0 0
DSB 0 34 0 0 0
DH 0 0 20 0 0 0
DV 0 0 0 31 0 0
MNI 0 1 0 0 54 1
M1 0 1 0 0 0 ol

No Modelo 2 ocorrem os mesmos tipos de erro, com um adicional, onde a falha

no mancal nao invertido é classificada como falha no mancal invertido.

Tabela 5.12: Matriz de confusao para o Modelo 3.

Classe | NR | DSB | DH | DV | MNI | MI
NR 4 0 1 0 0 0
DSB 0 34 0 0 0
DH 0 0 20 0 0 0
DV 0 0 0 31 0 0
MNI 0 2 0 0 23 1
MI 0 1 0 0 0 o1

No Modelo 3, tem-se um erro a mais de classificagdo em relacao aos encontra-
dos no caso anterior. Este erro também é uma falha em um dos mancais sendo
classificada como falha de desbalanceamento.

Por fim, no Modelo 4, cuja matriz de confusao encontra-se na Tabela 5.13, surge
um novo erro, uma falha de desalinhamento horizontal sendo classificada como falha
de desalinhamento vertical. Em contra-partida, esse modelo foi capaz de classificar

todas as classes normais corretamente.
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Tabela 5.13: Matriz de confusao para o Modelo 4.

Classe | NR | DSB | DH | DV | MNI | MI
NR 5 0 0 0 0 0
DSB 0 34 0 0 0
DH 0 0 19 1 0 0
DV 0 0 0 31 0 0
MNI 0 1 0 0 o4 1
MI 0 0 0 0 0 52

O resultado mostra que o sistema é capaz de generalizar para demais conjuntos.
Entretanto, apresenta dificuldade ao classificar classes normais. As provaveis causas
disso sao a pequena quantidade de experimentos feitos com a maquina operando
livre de falhas, apenas 49, ou entao uma falha durante a etapa de aquisicao de
dados. Apesar de nao ser ideal, detectar uma falha erroneamente nao ¢é algo tao
critico quanto deixar de detectar uma falha, uma vez que, para efeitos praticos, a
perda de alvo provavelmente ird gerar altos prejuizos a fabrica.

Outros erros recorrentes ocorreram durante a classificacao de experimentos com
falhas nos mancais, sendo essas classificadas como falhas de desbalanceamento. Isso
se d& devido a necessidade de se desbalancear o sistema a fim de simular falhas nos
mancais. Entao, em casos especificos, esse desbalanceamento pode ser mais relevante

que as falhas induzidas nos mancais.

5.6 Comparacao Com Outros Trabalhos

Como ja mencionado no decorrer deste projeto, diversos outros trabalhos ja aborda-
ram o mesmo problema, utilizando a mesma base de dados ou uma versao reduzida
da mesma. Em [1] foi criada a base de dados, e também foram testadas diversos
classificadores. O problema foi abordado utilizando apenas 19 features, sendo estas
as medidas frequenciais e a frequéncia de rotagao do rotor. Neste trabalho tentou-
se separar apenas entre trés classes: funcionamento normal, desbalanceamento e
desalinhamento, incluindo os dois tipos, vertical e horizontal.

Foram utilizadas quatro maneiras de classificar os dados: Artifictal Neural
Networks (ANN), Random Forest, regressao logistica e Support Vector Machine
(SVM). A Tabela 5.14 a seguir apresenta os resultados obtidos.

Os resultados sao promissores. Entretanto, o problema resolvido é consideravel-
mente mais simples que o proposto pelo presente trabalho. Foi feito também uma
extensao da base de dados onde nao ocorre falha nenhuma. Esse processo foi feito
adicionando ruido branco aos sinais simulados.

Outra maneira de tratar o problema foi proposta em [24]. Neste trabalho foram
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Tabela 5.14: Resultados obtidos em [1]

Classificador Taxa de Acerto (%)
Random Forest 100
SVM 99.5
ANN 99.1
Regressao logisitica 90.2

usados dois meios para classificar os dados: ANN e Random Forest. Trés experi-

mentos foram feitos:

e Experimento 1: Utilizando apenas as caracteristicas adquiridas pelos sinais
de um dos acelerémetros, contando com 19 features. Neste caso procura-se

classificar entre as mesmas seis classes do presente trabalho;

e Experimento 2: Passa-se a usar as caracteristicas provenientes do outro ace-
lerometro, utilizando 31 features no total. Nesse experimento também procura-

se classificar dentre seis classes; e

e Experimento 3: Utiliza-se o mesmo vetor de caracteristica do Experimento
2, mas dessa vez tenta-se classificar os dados entre nove classes, tentando

diferenciar entre as diferentes falhas nos mancais.

A seguir, os resultados obtidos por essa abordagem:

Tabela 5.15: Taxa de acerto obtida em cada experimento por cada um dos classifi-
cadores utilizados em [24].

Experimento Classificador
Random Forest | ANN
1 94.3 91.7
2 97.0 95.9
3 97.5 95.5

Repare que qualquer um dos quatro modelos escolhidos para o SBM apresentam
resultados superiores aos apresentados na Tabela 5.15.

Em [6] essa base de dados também ¢ estudada. Nele a classificacdo ¢é feita por
meio de redes neurais perceptron com miltiplas camadas, e a quantidade de features
utilizadas foi variada. Em primeiro momento tentou-se classificar entre apenas trés
classes: funcionamento normal, falha de desbalanceamento e de desalinhamento. Os
resultados mostraram que o uso das medidas estatisticas junto as medidas frequen-
ciais geram melhores resultados, tendo obtido 99.1% de acerto.

Entretanto, o mesmo sistema é colocado para classificar o sistemas dentre as seis

classes, tentando encontrar as falhas nos mancais assim como distinguir desalinha-
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mento vertical do horizontal. Nessa nova formulacao, o sistema alcanca resultados
abaixo do anterior, atingindo taxa de acerto de 95.8%.

Entao, o sistema aqui proposto se mostrou superior as técnicas que ja tentaram
resolver o mesmo problema. Os ganhos nos resultados podem ser atribuidos ao uso
do SBM assim como a expansao das features utilizadas, uma vez que passa-se a usar

os sinais provenientes do microfone assim como as médias dos sinais extraidos.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

Foi proposto uma abordagem alternativa para classificar falhas em maquinas ro-
tativas de forma automaética, de forma a evitar falhas humanas devido a natureza
complexa do problema. Durante o estudo dos sinais de vibracao dos equipamen-
tos de aquisicao de dados procurou-se pelas caracteristicas dos mesmos que repre-
sentassem as informacoes relevantes no problema de classificagao. Foi utilizado o
Similarity-Based Modeling para monitorar as falhas, a fim de ajudar na classificacao
das mesmas. O SBM ¢é capaz de procurar pelo menor nimero de amostras represen-
tativas que sejam suficientemente eficazes para descrever cada classe, fazendo isso
de forma nao-paramétrica.

Feito o monitoramento de cada amostra, foi feita a sua classificacdao através do
Random Forest. Este foi escolhido por ser um classificador conhecido na bibliografia
por tratar bem de modelos que possuam muita variancia, que é o caso estudado.
Foram testados diversos perfis de simulagao de modo a encontrar os parametros do
modelo capazes de otimizar os resultados.

Ao final da busca pelo modelo mais adequado & base de dados, chegou-se a uma
taxa de acerto de 98.5% na etapa de testes. Este resultado é superior aos demais
trabalhos desenvolvidos sobre a mesma base de dados, que contaram com o uso de
SVM, ANN, e do proprio Random Forest [1], [5], [6]. O SBM se mostrou uma fer-
ramenta eficiente na deteccao de falhas, até mesmo como classificador. Entretanto,
o Random Forest como classificador possui resultados superiores, e, aliado ao SBM,
alcanca acuracia muito alta.

A respeito da otimizacao do modelo do SBM po6de-se concluir que a norma /4
¢ mais descriminante nessa aplicacao, e que a funcao de similaridade TES, com
~ = 0.01, utilizando o treinamento do SBM pelo método original com amostragem

igual a 7, produz melhores resultados. Entretanto, caso busque-se por um modelo
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que necessite de um tempo de resposta muito alto durante etapas online, a melhor
configuragao é utilizando o método do limiar com 7 = 0.9, funcao de similaridade
IES usando norma ¢; e v = 0.01.

O sistema requer um tempo relativamento baixo na etapa de treinamento, e
mostra alta eficiéncia em etapas online. Fato este que permite a instalacao em

equipamentos a fim de monitoré-los em tempo real.

6.2 Trabalhos Futuros

A pesquisa na area ird continuar em busca de sistemas aplicaveis em demais bases

de dados. As futuras aplicacoes e mudancas estao a seguir:

e Fazer um busca refinada pelos valores 6timos de 7 em cada funcao de simila-
ridade;

e Existe ainda a possibilidade de testar outros classificadores no lugar do Ran-
dom Forest, como por exemplo o SVM, Gradient Boosting. Sendo o altimo o

protagonista nas atuais pesquisas na area de classificacao supervisionada;

e Ainda explorando a similaridade, pode-se usar a distancia de Mahalanobis
para substituir a norma-p. Essa abordagem ¢é promissora pois leva em conta a
correlagao entre os vetores e no caso de serem descorrelacionados, essa métrica

se resume a distancia euclidiana [25];

e Para a base de dados do Rotorkit mais experimentos podem ser feitos, tanto
para criar mais amostras da maquina funcionando livre de falhas, quanto para

a insercao de novos defeitos; e

e Aplicacdo em novas bases de dados, podendo ser bases temporais, a fim de
evitar que o defeito de fato ocorra. Nesses casos, é necessario o modulo de

prognostico.
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