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RESUMO

A saude de uma maquina elétrica rotativa pode ser avaliada através do
monitoramento de grandezas elétricas e mecanicas associadas a sua operacgao.
Quanto mais informacéao estiver disponivel, mais facil o seu estado operacional pode
ser diagnosticado. Para se estudar este tema, o Grupo de Pesquisas em
Computacao Cientifica para a Engenharia (PECCE) construiu uma bancada de teste
que permite inserir desbalanceamentos propositais sobre o eixo de um motor de
indug&o. No presente trabalho, fica-se restrito a diagndsticos a partir da analise dos
harménicos de corrente do motor. A partir dessa assinatura, e entendendo-se que se
trata de um problema com caracteristicas nao-lineares e multiclasse, fez-se o uso de
ferramentas computacionais para proceder a identificagdo (tipo) e a classificagéo
(severidade) dos desbalanceamentos. Os algoritmos estudados aqui foram Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), Arvore de Decisdo (DTC) e One-vs-One (OvO). Os
resultados obtidos atestam a eficiéncia da metodologia proposta. A comparagao das
estratégias de aprendizado de maquina, bem como os cuidados necessarios quanto
ao processamento de sinais, também sao contribuicdes deste trabalho para a area
da engenharia de manutencao industrial.

Palavras-chave: Maquinas elétricas rotativas. Analise de sinais de corrente.
Identificacdo de desbalanceamento. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

The rotating electrical machine health can be evaluated by monitoring electrical and
mechanical parameters associated with its operation. The more information is
available, the easier the diagnosis of the machine operational condition can be. In
order to study this subject, a test bench has been built. It allows inserting purposeful
unbalances on the axis of an induction motor. The present work is restricted to
diagnostics using the motor current harmonics analysis. Based on this signature, and
understanding that is a problem with nonlinear and multiclass characteristics,
computational tools were used to identify (type) and to classify (severity) the
unbalances. The algorithms studied here were Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree (DTC) and One-vs-One (OvO). The results prove that the proposed
methodology is efficiency. The comparison of machine learning strategies, as well as
the necessary care regarding signal processing, is also contributions of this work to
industrial maintenance engineering domain.

Keywords: Rotating electrical machines. Current signature analysis. Unbalance
identification. Machine learning.
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1 INTRODUGAO

O diagndstico eficaz de falhas, por meio da instrumentagdo de
monitoramento em tempo real, pode melhorar a seguranga e a confiabilidade na
operagao de maquinas rotativas (MESHGIN-KELK et al., 2017). Ele também pode
fornecer uma base sélida nos fundamentos da causa e efeito da falha. A maioria das
técnicas existentes para monitoramento de condigdes e diagnodstico de falhas é
baseada em medicbes de corrente (THOMSON; CULBERT, 2017), vibragao
(FINLEY; SAUER; LOUTFI, 2015), campo eletromagnético externo (SANTOS et al.,
2017) e/ou temperatura (HEY et al., 2016).

O Grupo de Pesquisa de Computagdo Cientifica para Engenharia
(PECCE) do Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), Campus Floriandpolis,
desenvolve ha alguns anos estudos sobre o diagnostico preditivo em maquinas

elétricas.

O presente trabalho é uma continuacdo do trabalho de conclusdo de
curso do aluno Honorato (2017). O mesmo fez uso da analise de assinatura de
corrente do motor (Motor Current Signature Analysis — MCSA) por meio de
ferramentas de processamento de sinais classicos, a saber, as transformadas de

Fourier e Hilbert.

Aqui, a interpretacdo do MCSA foi feita por meio de algoritmos de

aprendizado de maquina (Machine Learning algorithms — ML) (RUSSELL, 2018).

1.1 Justificativa

A MCSA tem sido usada para monitoramento de condi¢bes em aplicagdes
industriais (THOMSON; CULBERT, 2017). Uma vantagem do MCSA em relacéo a
outras técnicas é a simplicidade de sua instrumentacdo. Ndo ha requisitos para
ajustes mecanicos complexos, como 0s necessarios para sensores de vibracéo
mecanica; ou mesmo atencao para a complexidade do ambiente, como a presenca
de campos eletromagnéticos externos. Entretanto, cabe ressaltar que a interpretagao

da MCSA néo € evidente, devido principalmente aos ruidos inerentes ao sinal em
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ambiente industrial. Assim, MCSA necessita de algoritmos complementares que em

geral podem ser custosos computacionalmente.

O principal beneficio do emprego de algoritmos de ML €& a menor
dependéncia da experiéncia do engenheiro para se obter informagdes sobre o
problema. A aplicagao de técnicas de ML para o diagnostico de comportamento de
maquinas rotativas se tornou alvo de muitas pesquisas nos ultimos anos (DINEVA et
al., 2019).

E consenso que, quanto mais informacdes estiverem disponiveis, mais

facil € o gerenciamento da integridade de um sistema.

1.2 Definigao do Problema

O processo de desalinhamento do rotor de um motor elétrico € um
problema relevante e bastante comum na industria (MATSUSHITA, 2017). Com uma
instrumentacdo de baixo custo e facil de instalar (MCSA), desenvolveu-se uma
metodologia que usa ML para identificar o tipo e a severidade de falhas de

desbalanceamento.

De acordo com a ISO 1940-1 (ISO, 2003), existem quatro tipos de falhas
de desbalanceamento (estatico, dindmico, acoplado e quase-estatico). ldentificar

trés ou mais tipos de ocorréncia pode ser chamado de classificacdo multiclasse.

Qualquer maquina deve ser parada para manuteng¢ao caso seja desejavel
estender a sua vida util. Quando o equipamento retorna ao estado natural de
operagado, o transitorio da corrente indicara a condicdo saudavel da maquina.
Consequentemente, recomenda-se um procedimento de ML dito supervisionado: a
comparacao direta entre dados ditos saudaveis e dados ainda nao classificados
(MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2017). Entre as técnicas mais relevantes, destaca-
se Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Arvore de Decisdo (DTC) e One-versus-
One (OvO). Elas se destacam, pois resolvem com eficiéncia uma classificacdo
multiclasse e nao linear. Nao linear devido a disparidade da operagao das condi¢des

do motor, por exemplo, variagdes de carga e fonte de alimentacgao.

Este estudo apresenta a metodologia de diagnéstico desenvolvida (MCSA

+ ML) e realiza um comparativo entre as trés técnicas de ML citadas.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia para a identificacdo do desbalanceamento
em rotores de maquinas elétricas rotativa, classificando o tipo e a severidade do
problema, através da analise de assinatura de corrente do equipamento com

algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados multiclasses.

1.3.2 Objetivos Especificos

As alineas abaixo mostram os objetivos especificos que o estudo visa

buscar ao longo de seu desenvolvimento.

a) Adquirir os sinais de corrente e criar um conjunto de dados que bem

represente o desbalanceamento na bancada experimental;

b) Estudar os algoritmos de ML e escolher trés que lidem bem com as

caracteristicas do problema apresentado;

c) Preparar o conjunto de dados através da filtragem dos parédmetros nao

relevantes para a utilizagao dos algoritmos de ML escolhidos;
d) Aplicar os algoritmos de ML escolhidos nos dados filtrados;

e) Avaliar o desempenho apresentado pelos algoritmos e a contribuigao

do estudo proposto para a engenharia de manutengao.

1.4 Estrutura do trabalho

Este texto foi dividido em quatro capitulos. O primeiro capitulo € a
introdugdo do estudo, visando apresentar as motivacbes e os objetivos para o
trabalho. O segundo capitulo apresenta a fundamentacéao tedrica necessaria para o
entendimento do conteudo. Em esséncia, este capitulo apresenta os conceitos
basicos a respeito de desbalanceamento em maquinas elétricas rotativas e,
posteriormente, ele apresenta os conceitos relacionados com o aprendizado de

maquina. O terceiro capitulo mostra as metodologias utilizadas para atender os
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objetivos. O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos e reflexdes sobre o
problema e as MLs. Por fim, apresentam-se as conclusdes finais, propostas de
continuagao dos estudos e também informagdes a respeito da participagao deste
estudo, na forma de artigo cientifico, no IX Encontro Nacional de Maquinas Rotativas
(ENAM).
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste tdépico sdo apresentados o0s principais conceitos que sao

necessarios para o entendimento do estudo proposto.

2.1 Desbalanceamentos em rotores

Define-se desbalanceamento como o desequilibrio de massa existente
com relagdo ao eixo de rotacdo do motor. Alternativamente, o desbalanceamento é a
distancia existente entre o centro de massa com o eixo de rotagcdo do motor.
Assimetrias, tolerancias dos desvios de forma e imperfeicdes da montagem sao

responsaveis pela existéncia do desbalanceamento em motores (ISO, 2003).

Existem normas que delimitam limites de desbalanceamento, o numero
necessario de planos de correcdo e métodos para mensurar essa grandeza. A
Organizagao Internacional de Normalizagéo (ISO) possui uma norma cujo objetivo é
a mensuragao da vibragdo mecénica decorrida de desbalanceamento, a ISO 1940-
1:2003. Esta norma faz recomendacdes sobre os requisitos de qualidade de balango
para rotores em um estado constante (rigido), de acordo com o tipo de maquinaria e

a velocidade maxima de servico.

Existem quatro tipos de desbalanceamento quando €& levada em
consideracdo a posicdo relativa entre os eixos de rotagdo e de massa
(MATSUSHITA et al., 2017): estatico, quase estatico, acoplado e dinamico. A Figura

1 representa esses tipos de desbalanceamentos.
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Figura 1 — Tipos de desbalanceamento em rotores
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Fonte: Honorato (2017).

No desbalanceamento estatico, existe um deslocamento paralelo do eixo

de massa com relagao ao eixo de rotacio.

Esta denominagéo se deve ao fato de que quando a maquina é desligada, o
eixo tende a girar até que o ponto de maior massa esteja para baixo,
tornando-o facilmente detectavel. Este desbalanceamento pode ser
facilmente corrigido com a adicdo de uma massa de balanceamento
diametralmente oposta ao centro de gravidade em um plano perpendicular
ao eixo de rotagdo (HONORATO, 2017, p. 35).

O desbalanceamento acoplado € caracterizado por fazer um
deslocamento ndo paralelo do eixo de massa com relagdo ao eixo de rotacéo.
Todavia, para receber essa classificacdo, os eixos devem interceptar no centro de

gravidade do rotor.

Este desbalanceamento € equivalente a duas massas em dois planos
diferentes, deslocadas de 180° entre si. A amplitude desse
desbalanceamento é determinada pelas massas responsaveis pelo
desbalanceamento, pelo raio existente entre o eixo de rotagdo e as massas
e pela distancia entre elas. Este desbalanceamento pode ser corrigido com
a adicdo de duas massas de balanceamento também em planos opostos e
deslocadas de 180° entre si, de tal forma que as massas fiquem
diametralmente opostas (HONORATO, 2017, p. 36).

Para ser classificado como um desbalanceamento dinamico, o eixo de
massa nao pode interceptar o eixo de rotagdo no centro de gravidade e nem ser

paralelo ao mesmo.

Este é o desbalanceamento mais comum, e pode ser corrigido com a adi¢ao
de pelo menos duas massas em planos perpendiculares ao eixo de rotagao.
Em um rotor real, € comum que ocorra uma série de pequenos
desbalanceamentos que podem ser definidos por um desbalanceamento
dindmico equivalente. Este desbalanceamento pode ser representado pela
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combinagdo de um desbalanceamento estatco e um acoplado
(HONORATO, 2017, p. 36).

O desbalanceamento quase estatico ¢é uma variante do
desbalanceamento dindmico em que o eixo de massa € interceptado pelo eixo de

rotacdo em um ponto diferente do centro de gravidade (HONORATO, 2017).

O PECCE possui uma bancada que permite o estudo controlado de
desbalanceamentos em maquinas elétricas rotativas. As especificagcbes mecanicas
de bancada podem ser encontradas na dissertacdo de mestrado do aluno IFSC
(MATSUO, 2017). A Figura 2 apresenta a parte mecanica da bancada. Os circulos
em vermelho destacam as massas que emulam o comportamento do

desbalanceamento do tipo acoplado.

Figura 2 — Parte mecanica da bancada — desbalanceamento acoplado

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

2.2 Assinatura do transitorio de corrente

Aqui se apresenta toda a instrumentacdo que foi utilizada para o
desenvolvimento deste estudo. Devido a sua natureza, este topico foi dividido em
duas partes: instrumentagdo mecanica, voltada para medicdo de grandezas de
natureza mecanica, tais como disténcia e vibracdo; e instrumentacéo elétrica, cuja
funcdo € mensurar as grandezas de natureza elétrica, tais como as correntes nos

enrolamentos do motor de inducgao.

Foi optado por utilizar o dispositivo de modelo NI USB-6212 do fabricante
National Instruments (NI) (NATIONAL INSTRUMENTS, 2009). Este equipamento é
um modulo de aquisicdo de dados multifuncional, alimentado via Universal Serial

Bus (USB), otimizado para oferecer exatiddo com taxas de amostragem altas. O
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moédulo oferece 16 entradas analdgicas com 4 faixas de entrada programaveis (10,2
V a £10 V) com resolugdo de 16 bits, taxa de amostragem de 400 kS/s, 2 saidas

analogicas e 32 linhas de E/S digital.

O uso deste modulo permite a utilizacdo das ferramentas de
instrumentagao virtual do software LabVIEW, o qual apresenta integragcao
simplificada com o moddulo, facilitando os processos de aquisicido de dados
(NATIONAL INSTRUMENTS, 2020b). Este € um software de engenharia de
sistemas criado para aplicagdes envolvendo teste, medigdo e controle, com rapida

integrac&o ao hardware.
Para a medigédo de grandezas de natureza mecanica foram utilizados:

a) Acelerdmetro: Foram utilizados dois destes pertencentes ao modelo
601A01 do fabricante IMI Sensors (IMI SENSORS, 2020). Cada um
destes foi instalado diretamente sobre os mancais da bancada. Este
sensor € capaz de detectar aceleragdes de até 490 m/s?, que € um
valor muito superior em relacdo aos valores esperados. A
sensibilidade de 10,2 mV/(m/s?) indica que o sinal de saida deste
sensor pode nao ser interpretado apropriadamente pelo dispositivo de
aquisicao de dados, conforme mostrado anteriormente. Sendo assim,
o sinal gerado de cada um destes sensores é condicionado por um
condicionador de sinais do modelo MACXMCR-UI-UI-UP do fabricante
Phoenix Contact (PHOENIX CONTACT, 2020). O mesmo foi
configurado através de suas chaves DIP de tal forma a converter o

sinal para uma faixa de medicdode 0 a 5V,

b) Sensor indutivo: Foram utilizados dois destes sensores pertencentes
ao modelo M12MG2-1CC20B-BP00,2-GS06 do fabricante Balluff para
cada mancal presente na bancada, totalizando quatro sensores, de
forma que estes ficassem ortogonais entre si (BALLUFF, 2020a). A
faixa de medicao é expressa pelo intervalo de (0,5 a 2) mm. Como os
dispositivos estdo proximos do eixo, essa faixa de medig&o limitada
nao é vista como um problema para a bancada. O sinal de saida varia

de (4 a 20) mA, ou seja, sera utilizado um resistor de tal forma a
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permitir a leitura dessa grandeza por parte do dispositivo de aquisigao

de dados;

Sensor o6ptico: Foi utilizado um unico sensor optico pertencente ao
modelo BOS 18KF-PA-1LQP-S4-C do fabricante Balluff (BALLUFF,
2020b). Esse sensor foi instalado em um suporte que direciona a parte
sensora do dispositivo para a parte girante da bancada. Uma fita
reflexiva foi inserida na parte girante de tal forma que o sensor consiga
identificar a conclusao de uma revolugao. Esse sensor faz o controle
de uma chave, cuja frequéncia de comutacgéo é de até 1500 Hz. Como
o motor da bancada visa operar em baixa rotagdo, ndao existe nenhum

problema com relagao a frequéncia de comutacéo;

Fonte de alimentagdo: Foi utilizada uma fonte de alimentacdo de
modelo MPL-1303M do fabricante Minipa (MINIPA, 2020). Esse
dispositivo foi ajustado para operar como fonte de tensdo de 24 V,
uma vez que esse valor permite o funcionamento de todos os

componentes pertencentes da parte mecanica.

Para a medigédo de grandezas de natureza elétrica foram utilizados:

a)

Transdutor de corrente: Foi utilizado um transdutor de corrente para
cada fase do motor de indugdo trifasico de modelo LA25-NP do
fabricante LEM (LEM, 2020a). Apresenta erro maximo de +0,5 % na
temperatura de 25 °C, tempo de resposta para 90% da corrente
nominal <1 us e possui faixa de medi¢ao variavel conforme a ligagcao
de seus terminais, variando de (5 a 25) amperes. Vale ressaltar que
esse transdutor esta inserido em uma placa eletrénica composta por
outros dispositivos eletrbnicos que garantem a qualidade do sinal e a
protecdo do sistema. O circuito desenvolvido para sua instalacao
consiste de dois relés que podem isolar o transdutor, ainda permitindo
a passagem da corrente, ou coloca-lo em série com a alimentagao
conforme desejado. Ambos os relés sdo acionados pelo circuito
integrado ULN2803, que € constituido por 8 ligagdes Darlington de

transistores NPN, sendo divididos 4 transistores para cada relé
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(MOTOROLA, 2020). O esquematico do circuito da placa eletrbnica

pode ser observado na Figura 3;

b) Fonte de alimentacdo: Foi utilizada uma fonte de alimentagcéo de
modelo RT-65C do fabricante Mean Well (MEAN WELL, 2020). Esse

dispositivo foi ajustado para operar como fonte de tensao simétrica de

15 V, uma vez que esse valor permite o funcionamento de todos os

componentes pertencentes da parte elétrica. Foi optado em utilizar

uma fonte de tensao diferente em relacdo a fonte da parte mecanica

para tentar isolar os sistemas elétricos e mecanicos da bancada.

Figura 3 — Esquematico elétrico da placa do transdutor de corrente
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

Motor

O resumo das informagdes mostradas até o momento pode ser observado

na Tabela 1, que visa mostrar cada um dos componentes com o seu respectivo

cédigo de identificagao.



22

Tabela 1 — Lista dos componentes utilizados para a instrumentacgao

Componente Coédigo Fabricante Modelo

Acelerometro M1a45 IMI Sensors 601A01

Acelerometro M2a45 IMI Sensors 601A01

Condicionador de Sinal CS1 Phoenix Contact MACXMCR-UI-UI-UP

Condicionador de Sinal CS2 Phoenix Contact MACXMCR-UI-UI-UP

Dispositivo de Aquisicao  NI1 National NI USB-6212

de Sinal Instruments

Dispositivo de Aquisicao  NI2 National NI USB-6212

de Sinal Instruments

Fonte de Alimentagao FA1 Minipa MPL-1303M

Fonte de Alimentacao FA2 Mean Well RT-65C

Sensor Indutivo M1dO Balluff M12MG2-1CC20B-
BP00,2-GS04

Sensor Indutivo M1d90 Balluff M12MG2-ICC20B-
BP00,2-GS05

Sensor Indutivo M2d0 Balluff M12MG2-ICC20B-
BP00,2-GS06

Sensor Indutivo M2d90 Balluff M12MG2-ICC20B-
BP00,2-GS07

Sensor Optico Fase Balluff BOS 18KF-PA-1LQP-
S4-C

Transdutor de Corrente TC1 LEM LA25-NP

Transdutor de Corrente TC2 LEM LA25-NP

Transdutor de Corrente TC3 LEM LA25-NP

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

A Figura 4 mostra a atual configuragao para os transdutores de grandezas

elétricas. Foi utilizado um critério de cores na fiacdo para facilitar o entendimento do

diagrama. As cores em vermelho, azul e preto representam, respectivamente, +15 V,

GND e -15 V fornecidos por uma fonte de tensao simétrica. A cor roxa representa o
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sinal dos transdutores, a qual a placa de aquisicdo de dados deve interpretar essas
informagdes. As cores em amarela e verde se tratam de um sinal binario, gerado
pela placa de aquisicdo de dados, para comandar os relés presentes nos
transdutores de corrente. A funcédo desses relés é isolar o transdutor de corrente do

circuito de poténcia caso o operador desejar.

Figura 4 — Diagrama de ligagao dos sinais elétricos
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Fonte: Elaboragao Prépria (2020).

A Figura 5 mostra a atual configuragao para os transdutores de grandezas
mecéanicas. Assim como no diagrama para grandezas elétricas, aqui também foi
utilizado um critério de cores na fiagado para facilitar o entendimento do diagrama. As
cores em vermelho e azul representam, respectivamente, +24 V e GND fornecidos
pela fonte de tensdo, que é diferente ao que foi mostrada anteriormente. As demais
cores representam os sinais que sao captados pelos sensores de grandezas
mecanicas. Vale ressaltar que: para os sensores indutivos, € utilizado um unico
resistor para converter o sinal de corrente gerado pelo mesmo para uma queda de
tensdo proporcional; para o sensor optico, é utilizado um divisor de tensdo para que
o sinal possa ser interpretado pela placa da National Instruments (NI); para os
acelerébmetros, € utilizado um condicionador de sinal para cada um deles para
converter o sinal gerado pelos sensores para uma grandeza que pode ser

interpretada pela placa de aquisicao de dados.
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Figura 5 — Diagrama de ligagao dos sinais mecéanicos
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

Uma vez apresentadas as atuais condigdes e especificacbes técnicas da
instrumentacado presente na bancada, o estudo ainda permite fazer uma breve

comparagao com o trabalho executado pelo Honorato (2017).

Honorato (2017) desenvolveu uma metodologia para a deteccdo de
desbalanceamentos em rotores de maquinas rotativas com base na utilizagao de
apenas um dos transdutores de corrente. Sendo assim, a analise foi efetuada em
apenas uma das fases do motor trifasico. Ele focou em estudos a respeito de falhas
tipicas em motores de inducao trifasicos, em normas que delimitam os tipos de
desbalanceamentos existentes com seus niveis aceitdveis € nos ensaios para a

aquisicao de dados do transdutor de corrente.

O estudo proposto aproveita todas as informagdes obtidas por Honorato
(2017), todavia, aqui, também visa apresentar inovagdes no quesito da aquisicao de
dados através da instrumentacdo utilizada e também na apresentagcdo de

metodologias possiveis para a analise dos dados coletados.

Com base nas caracteristicas do problema apresentado, foi feita uma

analise para identificar os algoritmos de aprendizado de maquina que podem trazer
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resultados satisfatérios no quesito de apresentar um diagnostico de

desbalanceamento em rotores.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina pode ser visto como uma categoria de
algoritmos dentro do que pode ser tido como inteligéncia computacional, a qual
consiste no desenvolvimento de um algoritmo computacional capaz de executar uma
tarefa sem a utilizacdo de instrugbes explicitas. Esses algoritmos executam as
tarefas com bases em padrdes e inferéncias de um conjunto de dados (SHWARTZ;
DAVID, 2014).

O ML possui sua aplicabilidade quando se encontram problemas cujas
tarefas sao dificeis de serem interpretadas diretamente. Nos casos que o problema
consiste em apenas algumas tarefas simples de programar manualmente, a

utilizagdo do ML pode nao ser a melhor solugéo para o problema.

O ML pode ser classificado em trés tipos distintos em termos de
abordagem: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e
aprendizado por reforco (MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2017). Outros autores
defendem que existem mais tipos de ML, todavia, os trés tipos mencionados sao os

que s&o mais abordados pelos mesmos.

A Figura 6 mostra as categorias possiveis para o ML. O termo em inglés é
apresentado juntamente com o nome de cada categoria, pois esses sdo amplamente
utilizados dentro da area em estudo. Também, s&o apresentadas algumas
categorias para o aprendizado supervisionado e n&o supervisionado por essas

também serem amplamente comentadas pelos especialistas que estudam o assunto.

A proposta para esse topico € apresentar superficialmente todas as
categorias presentes na Figura 6. Com isso, € possivel obter uma visdo geral a
respeito do tema e ainda permite justificar a escolha dos algoritmos que sao

utilizados posteriormente pelo estudo.
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Figura 6 — Categorias de ML
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados para o treinamento
do algoritmo é rotulado. Entende-se dado rotulado quando o valor da saida para
uma determinada entrada é conhecida, ou seja, em outras palavras, a classificacdo
para uma determina amostra é conhecida. Sendo assim, o algoritmo dito como
supervisionado visa a desenvolver padroes e inferéncias com base em exemplos
apresentados por um supervisor. O supervisor, que pode ser uma pessoa ou outra
maquina, tem como objetivo ensinar a maquina com esse conjunto de dados
rotulados (RUSSELL, 2018).

No aprendizado ndo supervisionado, ndo existe um supervisor nem dados
de treinamento. O conjunto de dados que € utilizado pelo algoritmo € nao rotulado,
ou seja, nao existe uma relagcéo entre entrada e saida. Sendo assim, esse algoritmo
visa encontrar padrées ocultos dentro desse conjunto de dados. A auséncia dos
rotulos para esse aprendizado pode ser causada devido inviabilidade financeira para
a rotulagem ou da propria forma de que o conjunto de dados é gerado, que

eventualmente impossibilita a rotulagem (RUSSELL, 2018).
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O aprendizado por reforgo é caracterizado pela auséncia de um conjunto
de dados. Nesse caso, o algoritmo visa aprender, ou seja, desenvolver regras ou
inferéncias, com base em observagdes coletadas do ambiente de forma iterativa
para executar agdes que maximizem a recompensa ou minimizem os riscos. Na
iteracdo, o algoritmo observa o problema e toma uma decisédo. Se a decisao tomada
atuou de forma positiva ao processo o algoritmo recebe uma recompensa. Caso a
decisao tenha atuado de forma negativa ao processo o algoritmo recebe um reforgo
a fim de melhorar as suas tomadas de decisdo (MOHAMMED; KHAN; BASHIER,
2017).

De fato, ndo existe um algoritmo melhor, que supera todos os outros em
termos de desempenho e acuracia, mas sim, existe um algoritmo que melhor se
adequa ao problema. Sendo assim, argumentos tais como aprendizado
supervisionado € melhor do que o nao supervisionado € invalido, a principio. O
mesmo argumento pode ser corrigido caso seja apresentado um contexto que

apresente as caracteristicas de um problema que possibilite tal afirmacéo.

Visando a existéncia desse fato, a Tabela 2 apresenta algumas
informacgdes extras a respeito das categorias existentes de ML (SMITH, 2020). Nas
informagdes extras incluem alguns dos algoritmos que sao pertencentes a uma
categoria e também algumas aplicagdes associadas com a utilizacdo desses
algoritmos. Observa-se que € ressaltada a ideia de que todos os algoritmos de ML

possuem a sua contribuicido na sociedade.
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Tabela 2 — Exemplo de algoritmos de ML e aplicag6es

Tipo de . .
Aprendizado Exemplos de algoritmos Aplicacao
e K-Nearest Neighbor
(KNN) e Deteccgdo de fraude
Aprendizado e Naive Bayes e Classificagao de

Supervisionado
(Classificagao)

e Support Vector
Machines (SVM)

e Decision Tree
Classifier (DTC)

imagem
e Diagnostico

Aprendizado
Supervisionado
(Regressao)

e Linear Regression
e Decision Tree
Regression (DTR)

o Previsodes
e Predicbes
e Otimizacao

Aprendizado Nao
Supervisionado
(Agrupamento)

e K-Means
e K-Medoids

e Sistemas de
recomendagao

e Classificacao de
clientes

¢ Marketing direcionado

Aprendizado Nao
Supervisionado
(Redugao de
Dimensionalidade)

e Principal Component
Analysis (PCA)

e Linear Discriminant
Analysis (LDA)

e Visualizagao de
grandes conjuntos de
dados

e Compressao de dados

e Descobrir estruturas
em conjunto de dados

Aprendizado por
Reforco

e Q-learning

e Decisdes em tempo
real

e Tarefas de
aprendizado

e |A para video games

Fonte: Adaptado de Smith (2020).

Visto a importancia existente para todos os algoritmos de ML, é
necessario identificar aquele que melhor se adequa para o problema proposto. Vale
ressaltar que escolher aleatoriamente algoritmos para fazer testes e concluir que o
mesmo nao € proprio para a aplicacdo pode ser uma tarefa custosa. O tempo
investido para entender o algoritmo e modela-lo ao problema proposto pelo estudo
pode ser muito grande. E por essa razio que se deve buscar as experiéncias
obtidas em outros estudos relacionadas para a escolha do melhor algoritmo para a

aplicacao.
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Sendo assim, para a escolha dos algoritmos a serem utilizados pelo
estudo proposto, além das experiéncias obtidas em outros estudos que foram feitos
no PECCE, também foram utilizados diagramas semelhantes ao apresentado na
Figura 7, incluindo o mesmo. Este diagrama esta disponivel no site da Scikit learn
(COURNAPEAU, 2020). O mesmo serve como referéncia para ajudar a escolher o
melhor algoritmo para o estudo proposto. Para a escolha do algoritmo, deve-se
comegar pelo start. A partir desse ponto, perguntas objetivas de sim (yes) ou nao
(no) devem ser respondidas até chegar uma das quatro categorias existentes no
diagrama. As quatro categorias s&o classificacdo (classification), regressao

(regression), clustering e redugéo de dimenséao (dimensionality reduction).

Figura 7 — Diagrama para escolha de algoritmos de ML
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» Redugio de
*. Dimensicnalidade
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Legenda: Sim Nao funcionande Aprendizado

Fonte: Adaptado de Cournapeau (2020).
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A escolha do diagrama da Figura 7 foi dada visto que o Scikit learn € um
mddulo programado na linguagem Python e o diagrama serve como uma orientagao
de como utilizar as fungbes desse modulo (COURNAPEAU, 2020). O estudo

proposto utiliza esse modulo para chegar aos resultados.

Apds a analise de outros estudos também realizados no PECCE e
também com a utilizagado desses diagramas, foi observado que o problema proposto
deve ser resolvido com aprendizado de maquina supervisionado através da
classificacdo. E por essa razdo que esse método recebe mais énfase nesse estudo
com relacdo ao método de regressdao e até mesmo do que o método de

agrupamento e reducao de dimensionalidade do aprendizado n&o supervisionado.

O método de classificagao, do aprendizado de maquina supervisionado,
atribui rotulos para um determinado grupo de amostras n&o rotuladas com base em
um conjunto de dados de treinamento rotulados. O mesmo ainda pode ser
classificado quanto a numero de classes possiveis. O classificador pode ser binario,
quando existem apenas duas classes, ou pode ser multiclasse, quando existem trés

ou mais classes possiveis.

O procedimento que é usualmente utilizado para modelar, treinar e testar
um algoritmo pertencente a esse grupo esta transcrito na Figura 8. Primeiramente,
um conjunto de dados suficientemente grande deve ser coletado para poder utilizar
o algoritmo. Este conjunto de dados deve ser dividido em duas partes, os dados de
treino e os dados de teste. Recomenda-se fazer uma divisdo de tal forma que o
conjunto de dados gerado pelos dados de treino seja maior do que o conjunto de
dados gerado pelos dados de teste. Uma proporgdao usual é para cada quatro
amostras, trés sejam consideradas como um dado de treino e apenas uma como
dado de teste (COURNAPEAU, 2020).

Posteriormente, o conjunto de dados de treinamento deve ser utilizado
para o processo de aprendizagem do classificador. Observe que tanto os parametros
(representado pela seta 1) quanto a classificagao correta da amostra (seta 2) sao
utilizados nesse processo. O conjunto de dados de teste deve ser utilizado,
posteriormente, para a analise do classificador. Observe que a classificagao correta
das amostras (seta 6) ndo é utilizada pelo classificador, apenas € utilizado os

parametros (seta 3). Internamente ao classificador, 0 mesmo visa a gerar uma
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classificagao (seta 5) para cada uma das amostras com base na experiéncia obtida

no processo de aprendizagem (seta 4).

Posteriormente, deve-se fazer uma comparacao entre as classificagbes
preditas (seta 5) com o resultado verdadeiro (seta 6) através de um comparador. Um
comparador usual € a matriz de confusdo, apresentada na Tabela 3. Essa matriz
permite mensurar quantos erros ocorreram através de um cruzamento de
informagdes entre o conjunto de classificagbes preditas com as classificagbes
verdadeiras (RUSSELL, 2018). Define-se falso positivo quando um classificador
define uma amostra como positivo, mas na verdade a mesma € negativa. Define-se
falso negativo quando um classificador define uma amostra como negativa, mas na
verdade a mesma é positiva. A partir dos resultados obtidos do comparador (seta 7),
€ possivel tirar conclusdes a respeito da eficacia do algoritmo de classificagao para o

problema proposto.

Figura 8 — Etapas para a validagao de um classificador no ML

Dados de Treino Classificador Verificagao
Parametros 1 >
Aprendizagem Conclusao
Classificagao 2
4 7
Dados de Teste
Parédmetros 3 ) Andlise 5
Comparador
Classificagao 6 >
Fonte: Elaboragao Prépria (2020).
Tabela 3 — Matriz de confusao
Matriz de confusao Classificacéo predita
Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Classificacdo verdadeira
Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Fonte: Adaptado de Sammut e Webb (2011).
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Visto que existem diversos algoritmos dentro do ML e que nem todos sao

pertinentes ao estudo, sdo comentados apenas aqueles que sao utilizados.

2.3.1 Arvore de decisdo (DTC)

DTC é conhecida no ambito do ML como um algoritmo de classificagao
que permite observar com clareza todas as etapas de decisao utilizadas para
distinguir os grupos de amostras. Isso se deve ao fato de que essas etapas podem
ser facilmente representadas através de algum diagrama. Esse diagrama é
frequentemente comparado com uma arvore real, composta por troncos, ramos e

folhas.

A praticidade de se visualizar e interpretar o diagrama obtido da DTC
permite que mesmo as pessoas que nao possuem muito dominio técnico a respeito
da aquisicdo do conjunto de dados possam interpretar as respostas obtidas a partir
desse algoritmo (COURNAPEAU, 2020).

O objetivo da DTC é obter o conjunto de regras mais simples possivel
para poder classificar corretamente todas as amostras de um conjunto de dados de
treinamento. Vale ressaltar que nem sempre essa meta € possivel. Para esses
casos, o algoritmo visa acertar o maior percentual possivel. Essas regras consistem
em uma pergunta a respeito de um determinado componente das amostras e com
um numero limitado de respostas. Entretanto, ndo necessariamente, as respostas
dessas perguntas sao exclusivamente sim ou ndo. Esse caso ocorre usualmente
quando é feito comparativo com grandezas numéricas como, por exemplo, perguntar
se a temperatura € maior do que 20 °C. Todavia, é possivel uma pergunta similar a

respeito da temperatura e ter como possiveis respostas: frio, agradavel e quente.

A Tabela 4 é utilizada como exemplo para explicar a DTC. Aqui, o
conjunto de dados é composto por 14 amostras e simula uma tomada de deciséo
para o agendamento de uma partida de golf. Vale ressaltar que o clima, temperatura,

umidade e o vento sdo parametros que sao utilizados para a tomada de decisio.

Algumas observagdes para o conjunto de dados apresentado € que o
mesmo é considerado como um conjunto de dados pequeno, uma vez que a DTC é

capaz de trabalhar com centenas ou até mesmo milhares de amostras. Todavia, o
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tamanho reduzido permite o exemplo ser didatico. Outra observacédo é que existe a
auséncia de valores numéricos no exemplo. Essa auséncia ndo prejudica na
qualidade da explicacdo do problema. A forma de tratar um valor numérico é similar
ao tratar um valor rotulado, com a diferenga de que se deve definir um comparativo

ou um intervalo para tal operacéo.

Tabela 4 — Conjunto de dados para explicar DTC

Clima Temperatura Umidade Vento Agendar
Ensolarado Quente Alta Falso Nao
Ensolarado Quente Alta Verdadeiro Nao

Nublado Quente Alta Falso Sim
Chuvoso Agradavel Alta Falso Sim
Chuvoso Frio Normal Falso Sim
Chuvoso Frio Normal Verdadeiro Nao
Nublado Frio Normal Verdadeiro Sim
Ensolarado Agradavel Alta Falso Nao
Ensolarado Frio Normal Falso Sim
Chuvoso Agradavel Normal Falso Sim
Ensolarado Agradavel Normal Verdadeiro Sim
Nublado Agradavel Alta Verdadeiro Sim
Nublado Quente Normal Falso Sim
Chuvoso Agradavel Alta Verdadeiro Nao

Fonte: Adaptado de Eureka (2020).

Um conceito importante deve ser discutido: como determinar
quantitativamente o quanto as respostas dadas pela regra gerada sdo homogéneas.
O algoritmo da DTC termina, a principio e se possivel, apenas quando todas essas
respostas forem completamente homogéneas, ou seja, todas as amostras do
conjunto de treinamento sao classificadas corretamente (MIT, 2020a). Vale ressaltar

que o programador pode acrescentar outros critérios para finalizar o algoritmo, tais
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como tolerancia, numero de iteragcbes ou memoaria alocada maxima. Quando uma
resposta ndo for totalmente homogénea, o algoritmo procura colocar outra regra a

posteriori a fim de atingir o objetivo.

Matematicamente, o conceito a ser apresentado € o de desordem (MIT,
2020a), representado pela letra na Equacéo 1. Os parametros e representam,
respectivamente, o numero de amostras que pertencem a uma determinada classe e
0 numero de amostras que nao pertencem a essa classe. O parametro representa

0 numero total de amostras, que pode ser obtido a partir da somade e

Nos casos em que a desordem €& zero, existe uma indeterminacao
numerica, todavia, ainda é possivel extrair esse valor uma vez que o logaritmo tende
ao infinito mais lentamente do que o termo que esta fora do logaritmo, que tende a
zero. Também, os sinais negativos presentes na Equacédo 1 servem apenas para
compensar o fato de que os logaritmos serem negativos para todos os valores

possiveis.
=——log ———log — (1)

A desordem é um coeficiente que pode variar de zero até o valor unitario.
A Figura 9 mostra o comportamento desse coeficiente em fungdo de em relagéo a
um numero total de amostras . Quando a desordem esta em um dos extremos do
grafico, ou seja, igual a zero ou o valor unitario, a mesma indica uma situagdo em
que a resposta é completamente homogénea. Quando a desordem ¢ igual a 0,5, a
mesma indica uma situagdo em que a resposta € completamente heterogénea. A

Figura 9 ilustra o valor da desordem.
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Figura 9 — Grafico da desordem em fung¢ao da relagao P/T
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Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).

Eventualmente, também vai ser necessario fazer uma média ponderada
das desordens de uma regra, conforme mostra a Equagéo 2. representa a

desordem para um determinado rétulo  (label); representa o numero total de

amostras para o rotulo ; representa o numero de rétulos existentes para a
regra.
>
= (2)
>

Uma vez apresentado a Equacao 1 e a Equacao 2, € possivel iniciar a
explicagcado da DTC. A primeira etapa desse algoritmo é escolher o tronco da arvore,
ou seja, entre as componentes existentes na amostra, escolher aquela que melhor
separa os sins dos naos, visando homogeneizar todas as respostas possiveis,
relacionada com os rétulos de uma determinada componente. A Figura 10 e a Figura
11 mostram os troncos possiveis para a arvore, no exemplo dado. Vale ressaltar que
a Equacdo 1 e Equacdo 2 ja foram utilizadas para obter os valores de e
respectivamente. Para exemplificar como se calcula , para o tronco de clima
(Figura 10), o rotulo ensolarado possui uma desordem de 0,97 porque é igual a 2
por existir dois sins, é igual a 3 por existir trés ndos e consequentemente, € igual
ab.
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Figura 10 — Defini¢do do tronco da DTC parte A

D= 069 @ D= 078

Ensolarado Chuvoso MNormal Alta
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D=02%97 D=0,00 D=0297 D=0%59 D=0298

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).

Figura 11 — Defini¢do do tronco da DTC parte B

D;= 091 D;=0.89 @
CQuente Frio Verdadeiro Falso
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WET]
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D=1,00 D=02492 D=0281 D=1,00 D=0281

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).

Feito os calculos, a escolha do tronco é dada pela menor desordem total.
Para o exemplo, é escolhido o clima. Isso finaliza a primeira iteragédo do algoritmo.
Essa iteracao permite concluir que o clima € o melhor parametro para iniciar a
classificagdao do conjunto de dados. Em contrapartida, também €& possivel concluir
que a temperatura é o pior parametro para iniciar a classificagdo do conjunto de

dados por possuir a maior desordem total.

A partir de agora, ndo sao definidos mais troncos, mas sim ramos e
folhas. Para cada rétulo ndo homogéneo existente no tronco de clima (Figura 10),

deve-se inserir uma nova regra, sendo essa nomeada de ramo. Em contrapartida,
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para cada rotulo homogéneo, deve-se inserir a classificacdo a qual esta associada
ao rétulo, uma vez que ndo € necessaria a inser¢ao de uma nova regra. Nesse caso,

a arvore ganha uma folha.

Sendo assim, no tronco escolhido, devem ser adicionados ramos aos
rétulos de ensolarado e chuvoso e deve ser adicionada uma folha indicando sim ao

rotulo de nublado.

Para cada ramo, deve-se fazer uma analise similar ao que foi feito no
tronco. A Figura 12 e a Figura 13 mostram a analise voltada para o ramo de clima
ensolarado e a Figura 14 e Figura 15 mostram a analise voltada para o ramo de
clima chuvoso. Um detalhe relevante para ser mencionado € que o conjunto de
dados passa pelo filtro gerado pelo tronco. Isso justifica o porque existem menos
sins e ndos para essa segunda iteragdo. Esse padréo de filtragem do conjunto de

dados segue de forma analoga para as proximas iteragoes.

Figura 12 — Defini¢cdo do ramo de clima ensolarado da DTC parte A

CQuente Frio
J, .L Agradavel ¢
MEo Sim Sim
Mao Mao
D= 0,00 D=1,00 D=0,00

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).
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Figura 13 — Defini¢cdo do ramo de clima ensolarado da DTC parte B

D¢ = 0,00 Dy=0,95 @

Mormal Alta Verdadeiro Falso
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D=0,00 D =000 D=1.00 D=092

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).

A respeito da Figura 12 e da Figura 13, & possivel concluir que a umidade
(Figura 13) é o melhor parametro para ser selecionado como ramo. Além disso, é
possivel visualizar que ambos os rétulos associados a umidade sdo homogéneos, o

que permite a insergao de duas folhas com as respectivas classificacoes.

A respeito da Figura 14 e da Figura 15, € possivel concluir que o vento
(Figura 15) é o melhor parédmetro para ser selecionado como ramo. Além disso, é
possivel visualizar que ambos os rétulos associados ao vento sdo homogéneos, o

que permite a inser¢cao de duas folhas com as respectivas classificagoes.

Figura 14 — Definicdo do ramo de clima chuvoso da DTC parte A

Di= 0,95

Quente Frio
J, .,L. Agradavel ¢
Sim Sim
Sim Nao
N&o
D=0,00 D=092 D=1,00

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).
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Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).

Visto que ndo ha necessidade de inserir mais ramos para poder classificar
corretamente todas as amostras do conjunto de treinamento, a Figura 16 mostra o
resultado final obtido na DTC. Observe-se que por aqui fica mais facil de observar

que o clima é o tronco da arvore e que a umidade e o vento sdo ramos da mesma.

Figura 16 — Arvore de decisao final obtido da DTC

Ensolarado Chuvoso
v Nublado
=] =)
Normal Alta Verdadeiro Falzo
Sim MEo MEo Sim

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020a).

A Figura 17 mostra um resumo da explicagdo da DTC em forma de um
pseudocadigo. E evidente que, por se tratar de um pseudocddigo, existem diversas
simplificagdes no coédigo, inclusive a desconsideracdo de algumas variaveis

secundarias que sao importantes para o funcionamento da DTC.



40

Figura 17 — Pseudocédigo da DTC

function Arvore = DTC(S)
% S, um conjunto de dados com amostras rotuladas
Arvore = um novo no vazio
if todas as amostras tem a mesma classe c or
nenhuma divisdo adicional for possivel then
% criar nova folha
rotulo(Arvore) = ¢
else
% criar novo tronco
(P,T) = EncontrarMelhorDivisao(S)
% P, o parametro que possui menor desordem
% T, todos os rétulos pertencentes ao parametro P
forcadat T do
S _t = todas as amostras que satisfazem t
Arvore t=DTC(S_t)
ConectarRamo(Arvore, Arvore_t)
end
end
end

Fonte: Adaptado de Sammut e Webb (2011).

Neste trabalho, optou-se por utilizar o método DTC do médulo Scikit learn
(COURNAPEAU, 2020). Esta biblioteca é gratuita, de livre distribuicdo e permite

derivativos.

2.3.2 Maquina de vetores de suporte (SVM)

Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo que se baseia
primordialmente em vetores (MIT OpenCourseWare, 2020b). Alguns dos conceitos
provenientes da algebra linear devem estar bem entendidos, pois eles sao a base do
SVM. Cita-se em especifico vetores e operagao com vetores. Também sio utilizadas
certas técnicas de otimizacao e interpolacdo dentro do SVM. Relacionar otimizacao
e interpolagdo com ML é bastante usual quando se trata a analise de algoritmos.
Assim, para o melhor entendimento da ferramenta SVM, faz-se necessario conhecer,

por exemplo, os multiplicadores de Lagrange (KLEIN, 2020).

Ainda vale ressaltar que todos os principios de ML, que foram

apresentados na secdo 2.3, sao validos para o SVM. Em outras palavras, o SVM se
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inspira e visa imitar certos aspectos da capacidade cognitiva de um ser vivo, cujo

aprendizado é desenvolvido de forma natural ao longo de sua vida.

O principal objetivo do SVM é estabelecer limites de decis&do para um
determinado conjunto de dados. Em outras palavras, o SVM visa separar um
determinado grupo de amostras consideradas como positivas (+1) do restante que
sao consideradas como negativas (-1). Para esclarecer melhor o que significa estes
sinais, o sinal positivo seria o equivalente a afirmar que a amostra em questéo
pertence a uma determinada classe, ou seja, afirmar que uma determinada amostra
pertence a classe da condi¢cdo saudavel da maquina rotativa, por exemplo. O sinal
negativo, por outro lado, indica que a amostra em questdo nao pertence a classe. A
utilizagdo dessa nomenclatura para as amostras é bastante usual entre os diversos

materiais académicos para a explicacao da teoria de SVM.

Essas amostras devem ser definidas dentro de um espaco vetorial. Para o
contexto de SVM, o espaco vetorial € um espagco que contém todos os eixos
necessarios para definir todas as amostras. Casa eixo representa uma variavel que

ajuda a descrever a amostra.

O limite de decisdo que o SVM visa determinar € conhecido como
hiperplano. O hiperplano permite estimar uma classificagdo para futuras amostras.
Para ajudar a entender os conceitos apresentado até o momento e, posteriormente,
entender o funcionamento do SVM, a Figura 18 ilustra um problema exemplo em
suas condi¢des iniciais. O problema exemplo inicia-se apresentado todas as
amostras. As amostras positivas sao representadas por triangulos vermelhos e as

negativas com quadrados azuis.
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Figura 18 — Condigao inicial para um problema a ser solucionado por SVM

Positivo (+1)
4 A

Positivo (+1)

Negativo (-1)
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0 1 2 3 4

Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020b).

Uma vez apresentado um conjunto de dados simples, a Figura 19 mostra
que existem infinitos limites de decisao possiveis que podem ser utilizados para
separar as amostras positivas das negativas, embora seja apresentado apenas trés.
Para ser considerado como uma possivel solugdo, o limite deve separar todas as
amostras de tal forma a ndao permitir que amostras positivas e negativas fiquem no

mesmo lado do limite.

Todavia, o SVM visa em buscar o limite que melhor separa as amostras.
Para garantir essa condicdo de otimalidade, o limite deve estar o mais distante
possivel de qualquer amostra existente no conjunto de dados. Sendo assim, para
cada um dos trés limites apresentados € possivel visualizar que os mesmos nao
separam as amostras da melhor forma possivel. O limite representado por uma linha
pontilhada esta muito proximo de uma amostra positiva e também de uma amostra
negativa. O limite representado por trago e ponto garante uma boa distancia com
relagdo as amostras negativas, todavia, o mesmo ainda fica muito proximo de uma
amostra positiva. O limite representado por trago e dois pontos se mostra ser melhor
com relacado as outras duas apresentadas, todavia, o mesmo nao € a melhor solucéo

para o problema.
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Figura 19 — Possiveis limites de decisdo para o problema no SVM
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Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020b).

O melhor limite de decisao para o problema é representado pela Figura 20
em cor verde. Observe que, diferente dos outros limites de decisdo, esse limite de
decisdo mantém um equilibrio entre as amostras positivas e negativas, ao mesmo
tempo em que a distdncia do mesmo até qualquer amostra € maximizada. Vale
ressaltar que ainda existem mais duas curvas, em vermelho e azul, que estdo em
paralelo ao hiperplano e que interceptam as amostras positivas e negativas,

respectivamente.

Essas duas curvas possuem a sua utilidade durante a classificagcdo de
novas amostras. Para o exemplo retratado na Figura 20, uma amostra que esta a
direita da curva vermelha é classificada como positiva e uma amostra que esta a
esquerda da curva azul é classificada como negativa. Essas premissas ainda sao

reforcadas posteriormente através da apresentacdo de equacdes matematicas.

De fato, esse problema (com quatros amostras e duas classes) foi
resolvido facilmente através de uma analise grafica e de forma manual. Todavia, a
complexidade do problema é aumentada quanto mais amostras e classes existirem.
Ainda, a obtengado de uma solugao — através de analise grafica e de forma manual —
pode ficar ainda mais dificil caso as amostras sejam definidas em um espago vetorial

de trés dimensdes e impossivel para espagos superiores a trés. Isso justifica a
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necessidade de uma modelagem matematica e da utilizagcdo de um poder de

processador de uma maquina computacional.

Figura 20 — Apresentagao do hiperplano do problema no SVM
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Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020b).

Para a modelagem matematica do SVM, é necessario fazer algumas

definicbes. Para tal, a Figura 21 ajuda a definir dois vetores utilizados no

equacionamento. O primeiro € um vetor perpendicular ao hiperplano com um médulo

qualquer ( ). O segundo € um vetor desconhecido ( ) o qual deve ser classificado

através do SVM. Vale ressaltar que as letras a serem utilizadas durante o

equacionamento tem como referéncia a lingua inglesa. Sendo assim, percebe-se

que a letra utilizada para o vetor desconhecido vem da palavra inglesa unknown.
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Figura 21 — Defini¢do de vetores no espacgo vetorial do problema no SVM
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Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020b).

Para classificar o vetor desconhecido, deve-se observar que quanto maior
for o mdédulo desse vetor, maior sdo as chances do mesmo ser classificado como
positivo. Também se deve observar que a direcdo do vetor desconhecido também
influencia na classificagdo da amostra. Sendo assim, € possivel inferir que o produto
escalar entre os vetores e deve ser maior do que uma constante para

classificar uma amostra como positiva, conforme mostra a Equacao 3.
= 3)

O produto escalar € um operador vetorial que consiste em um somatorio
de produtos entre as componentes de dois vetores quaisquer, conforme mostra a
Equacao 4. Vale ressaltar que, embora seja um operador vetorial, o resultado dessa

operacao sempre resulta em um nuamero.

= x :( , ey )A :( ) y ey ) (4)

De forma alternativa, € possivel reescrever a mesma inequacao de tal
forma a aparecer o termo zero, conforme mostra a Equacdo 5. E usual a utilizagao

da constante , proveniente da palavra inglesa bias para tal acdo. Vale ressaltar que
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€ 0 negativo de . Sendo assim, essa inequagado é conhecida como regra de
decisdo do SVM.

+ =0 (5)

De fato, essa equacgao parece estar incompleta, uma vez que e sao
desconhecidos, a principio. Sendo assim, os proximos equacionamentos visam

determinar esses elementos.

Retornando na Figura 20, é possivel representar ambos os limites de
decisdo em vermelho e azul através da inequacado apresentada anteriormente,
conforme mostra a Equacgao 6. Para isso, deve-se substituir , respectivamente, por

e . representa uma amostra pertencente ao grupo dos positivos e
representa uma amostra pertencente ao grupo dos negativos. Diferente da regra de
decisdo, a inequacédo possui +1 e —1, respectivamente, no lugar de 0. Isso é
necessario para poder representar o deslocamento das retas representadas na
Figura 20.

+ =>+1

(6)
+ =-1
Para continuar o equacionamento do SVM é necessaria a inser¢gao de
uma variavel que represente o comportamento ideal para a tomada de decisdo. O
comportamento dessa variavel depende exclusivamente da amostra, podendo ser
um ou ,eovalordamesmaé +1 ou —1, respectivamente, conforme a equagao
7.

_+1
= ™

Quando essa variavel € utilizada para multiplicar ambos os lados da
desigualdade da regra de decisdo aplicadas para e , representada pela
Equacéao 6, é possivel obter a Equacado 8. Observe-se que a conclusao obtida por
ambos os caminhos é a mesma, pois existe a inversao de sinal dada pela Equacao 7

para compensar a desigualdades existentes na Equacgao 6.

(- +)=1 (8)



47

De forma alternativa, é possivel escrever a inequacéao de tal forma a expor
um zero em um dos lados da inequacao, conforme mostra a Equacao 9. Observe
que essa equagao consegue representar de forma quantitativa a distadncia de um

qualquer como relagdo ao hiperplano.
(- +)-1=0 9)

Sendo assim, a inequacao anterior permite afirmar um caso especifico em
que os valores de  sdo pertencentes ao hiperplano, conforme mostra a Equacéao
10. Retornando a Figura 20, é possivel afirmar que as amostras negativas atendem
a equacao, pois ambas as amostras estdo sobre o limite em azul. Todavia, quando
se faz uma analise para as amostras positivas, & possivel afirmar que apenas uma
dessas amostras atende a equacao, que € justamente a amostra que esta sobre o

limite em vermelho.
(- +)-1=0 (10)

Embora que, a principio, a Equacdo 10 se mostre inutil para a obtencao
dos coeficientes e , a mesma é utilizada posteriormente para a obtencédo desses

parametros.

Uma vez com a disposicdo das equacdes necessarias para a obtencao
dos coeficientes e , mais uma ilustragdo (Figura 22) deve ser apresentada. Para
encontrar o hiperplano desejado, deve-se primeiramente, definir uma alternativa para
calcular a distancia entre os limites em azul e em vermelho representado na Figura
19. Isso é visto como necessario, pois o0 hiperplano tem como caracteristicas o maior

valor possivel para essa distancia.

Sendo assim, a Figura 22 introduz trés vetores linearmente dependentes.
O primeiro vetor, representado em vermelho, representa um vetor qualquer que
esteja sobre o limite vermelho. Em outras palavras, € um vetor qualquer que indica
uma amostra positiva no limite. O segundo vetor, representado em azul, representa
outro vetor qualquer que esteja sobre o limite azul. Em outras palavras, € um vetor
qualquer que indica uma amostra negativa no limite. O terceiro vetor, em cor verde,
é um vetor obtido da subtracdo entre o vetor vermelho com o azul. E com esse

ultimo vetor que é possivel obter o parametro desejado.
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Figura 22 — Defini¢do de vetores para determinar o hiperplano no SVM
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Fonte: Adaptado de MIT OpenCourseWare (2020b).

Uma vez apresentado a Figura 22, é possivel apresentar a Equacéo 11,
que tem como fungdo medir a distancia desejada. Vale ressaltar que apenas a
subtracdo entre os vetores indicados n&o € o suficiente para definir esse parametro,
pois a componente que realmente importa desse vetor € aquela que é ortogonal ao
vetor . Isso justifica a existéncia do produto escalar. Todavia, como pode ndo ser
unitario, € necessario dividir o vetor pelo seu modulo. Observe que caso 0 mesmo

fosse unitario, essa operacédo nao seria necessaria.

= - ) (11)

A fim de facilitar a explicagdo a posteriori, a Equacdo 12 mostra uma
forma alternativa de representar a Equacdo 11. Basicamente, € aplicada a

propriedade da distributiva valida para produtos escalares.

1
=('—'ﬂ (12)

Nesse momento, é possivel utilizar a Equagao 10 para obter uma forma
alternativa para representar esse parametro. Vale ressaltar que uma das vantagens
de se escrever dessa forma é remover a operacado de produto escalar. Essa forma

alternativa é representada na Equacéao 13.
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R (13)

Sendo assim, a Equacgao 14 mostra a forma definitiva para se calcular a
distancia desejada. Vale ressaltar que o valor de nao influencia na largura, o que
faz sentido uma vez que esse parametro representa apenas um deslocamento do

hiperplano com relagédo a origem.

_ 2 14
=T (14)

Finalmente € obtida a expressdao que € necessaria para obter o
hiperplano. Lembrando que o hiperplano é obtido a partir da maximizacao dessa
margem, um algoritmo de otimizagdo deve ser utilizado. Para facilitar o
equacionamento, a Equacdo 15 indica algumas equivaléncias que existem na
otimizagao. Algumas propriedades tais como constantes nao afetam no Il Il 6timo e
que minimizar uma variavel é equivalente a maximizar o inverso da mesma séao

utilizadas para aferir tais afirmacdes.

2

1 i 1
maX y—y = MaXy—y = minll I mmEII Il (15)

O cuidado que se deve tomar nesse momento € que o problema de
otimizagdo a ser resolvido ndo é, a principio, um problema irrestrito, ou seja, sem
restricoes. A restricdo desse problema de otimizacdo € dado pela Equagao 10, a
qual garante que todos os pontos presentes no conjunto de dados devem ser
classificados corretamente, independentemente se for uma amostra positiva ou

negativa.

Para transformar esse problema de otimizagdo em um problema irrestrito,
€ possivel utilizar o conceito de multiplicadores de Lagrange. Uma das grandes
vantagens em transformar o problema em irrestrito € a possibilidade de resolver o
mesmo através do método por derivadas parciais. Sendo assim, o problema irrestrito

(letra escolhida como abreviagdo de Lagrange no equacionamento) € apresentado

na Equacao 16.

=%n - [ +)-1] (16)
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Uma vez definida a Equacao 16, a Equacao 17 mostra a derivada parcial
da funcdo com relacdo a variavel . Vale ressaltar que, em condi¢gdes de ponto
6timo, essa derivada é igual a zero. Sendo assim, a Equacao 18 mostra a conclusao
obtida a partir desse equacionamento. Vale ressaltar que uma conclusdo valida que
pode ser extraida a partir desses resultados € que € obtido a partir de uma soma

ponderada das amostras do conjunto de dados.

- = — =0 (17)

= (18)

A Equacao 19 mostra a derivada parcial da funcdo com relacdo a
variavel . Vale ressaltar que, em condi¢cdes de ponto 6timo, essa derivada também
€ igual a zero. Sendo assim, a Equagao 20 mostra a conclusao obtida a partir desse
equacionamento. Uma conclusao valida que pode ser extraida a partir desses
resultados € que a somatoria dos pesos que sao utilizados para a obtengcdo de na

Equacéao 18 é zero.

__ ~ 0 (19)

=0 (20)

Uma vez feito as derivadas parciais, € possivel aplicar a Equacédo 18 e a
Equacdo 20 na Equacédo 16 a fim de obter um valor para . Uma vez que o
equacionamento é trabalhoso, ndo sao expostos nesse estudo os passos realizados
para as simplificacoes existentes. O estudo ndo visa se aprofundar na matematica
existente. Todavia, o resultado final desse equacionamento €& apresentado na
Equacao 21. O somatério duplo existente mostra a grande dependéncia de dos

valores obtidos a partir dos produtos escalares dos pares de amostras.

- 5 ' (21)

Com o equacionamento apresentado, € possivel obter os valores de e
para modelar o hiperplano do SVM. Todavia, o problema de otimizacdo proposto,

obtido a partir da minimizacao da Equacéo 21 é complexo demais para ser resolvido
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manualmente. Nesse caso, €& necessaria a utillizacdo de uma maquina

computacional.

Ainda é relevante mostrar a regra de decisdo para a classificagdo de
novas amostras. A Equagao 22 mostra essa regra de decisao para classificar uma
amostra como positiva. A dedugao para a expressao matematica apresentada néo é

considerada como relevante para o estudo devido a sua complexidade.
+ =0 (22)

Com isso, termina-se a exposicado matematica envolvida nesse algoritmo
de ML. Esses equacionamentos ajudam a entender as mecanicas envolvidas dentro
de um algoritmo computacional. Todavia, existem outras variagées que envolvem um

equacionamento mais complexo.

Esse método apresenta uma boa precisao na generalizagédo dos dados
mesmo em caso em que os padrbes existentes entre os dados sao dificeis de
identificar (SAMMUT; WEBB, 2011). Também, o método apresenta um desempenho
satisfatério mesmo em espagos de alta dimensdo. O algoritmo ainda é eficaz nos
casos em que o numero de dimensdes € maior do que o numero de amostras
(COURNAPEAU, 2020).

Neste trabalho, optou-se por utilizar o método SVM do moédulo Scikit learn
(COURNAPEAU, 2020). Esta biblioteca € gratuita, de livre distribuicdo e permite

derivativos.

2.3.3 One-versus-One (OvO)

O SVM é desenvolvido fundamentalmente para classificar apenas duas
classes, todavia, existem variagbes desse algoritmo que é valido para problemas
multiclasses — Maquina de Vetores de Suporte Multiclasse (MSVM) (BOHRA;
PALIVELA, 2015). Dentre essas variagdes, existe o aprendizado One-versus-Rest
(OvR) e o One-versus-One (OvO). Essas variagbes nao mudam o0s
equacionamentos apresentados anteriormente, apenas a forma de selecionar as

amostras para o treinamento da maquina.
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O OvVR envolve o treinamento de um unico classificador por classe. Nesse
contexto, as amostras dessa classe sao consideradas como amostras positivas e
todas as outras amostras sdo consideradas como negativas (SHWARTZ; DAVID,
2014).

Um dos problemas com a abordagem OvR é que os conjuntos de
treinamento sao desequilibrados (SHWARTZ; DAVID, 2014). Por exemplo, em
problema de classificagdo com dez classes, cada uma com um numero igual de
dados de treinamento, os classificadores individuais serdo treinados em conjuntos
de dados que incluem 90% de amostras negativas e apenas 10% de amostras

positivas, e a simetria do problema original € perdida.

O OvO é um algoritmo que classifica através de agrupamento de pares de
classe, fazendo a combinagdo de todas as classes possiveis. No momento da
predicdo, a classe que receber mais votos € escolhida para classificar a amostra.
Devido a esse agrupamento, o OvO é computacionalmente mais custoso com
relacdo ao OvVR (GALAR et al., 2014), todavia, esse algoritmo consegue contornar

certos problemas existentes no OvR, conforme apontado anteriormente.

O estudo aqui apresentado possui dez classes quando é levado em
consideracao o tipo e a severidade do desbalanceamento. Sendo assim, enquanto o
método OVR executaria a matematica apresentada no SVM 10 vezes, o OvO
executaria 45 vezes. O primeiro valor € definido diretamente pelo numero de classes
existentes no problema. O segundo valor € obtido na comparagao par a par de cada

uma das dez classes existentes.

A fim de simplificar a nomenclatura, durante a apresentacdo da
metodologia e dos resultados obtidos no estudo, toda vez que for mencionado o
algoritmo SVM, este se tratara de sua versdo multiclasse (MSVM) através da
variagao OvR. Todavia, toda vez que for mencionado o algoritmo OvO, deve-se ficar

subtendido que se trata da variacdo do MSVM.

Neste trabalho, optou-se por utilizar o método OvO do médulo Scikit learn
(COURNAPEAU, 2020). Esta biblioteca & gratuita, de livre distribuicdo e permite

derivativos.
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3 DESCRIGAO DA METODOLOGIA

A metodologia a ser utilizada foi dividida em partes para que a mesma
seja mais facil de ser entendida, executada e interpretada. Sao elas: aquisi¢ao dos

sinais, processamento dos dados e a sua interpretacao para obter informagao util.

3.1 Aquisicao dos sinais

Foi construido um conjunto de dados com a condicdo saudavel da
maquina e quando a mesma € sujeita aos desbalanceamentos estatico, acoplado e
dindmico. Para poder fazer um teste de versatilidade entre os algoritmos de ML, o
conjunto de dados foi construido para trés velocidades distintas e trés niveis de

severidade para os desbalanceamentos.

As trés classes de velocidade do rotor foram obtidas com base na
variagdo da frequéncia de alimentagdo do motor. O inversor de frequéncia permite
fazer tal variacdo. Foram utilizadas as velocidades para frequéncia de 5 Hz, 7,5 Hz e
10 Hz, o que resulta em velocidades de 150 RPM, 225 RPM e 300 RPM,

respectivamente, do rotor.

Estes valores sdo obtidos a partir da velocidade sincrona ( ) de um
motor de indugdo, cuja Equagéo 23 mostra a dependéncia desse parametro com a
frequéncia de alimentagdo do motor ( ) e com o numero de polos ( ) do mesmo. O
motor de indugdo empregado possui quatro polos, o que justifica os valores obtidos

anteriormente.

_120 @)

Os trés niveis de severidade de desbalanceamento foram definidos com
base na variagcdo da massa que € inserido no disco de inércia. Foram definidos os
niveis 1, 2 e 3, na qual quanto maior o indice, maior é o valor da massa que causa o
desbalanceamento. Estes niveis podem ser observados na Figura 23. As massas
foram inseridas no disco de inércia através de parafusos. A Figura 24 retrata

justamente essa insergcdo ao disco de inércia para cada um dos niveis de
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desbalanceamento. Vale ressaltar ainda que foi certificado de que os parafusos
estivessem bem apertados ao furo para garantir que ndo houvesse vibragdo. Essa

vibragao poderia prejudicar a qualidade do conjunto de dados.

A Tabela 5 mostra o resultado de um ensaio realizado para medir a
massa de desbalanceamento de cada um dos niveis propostos. Vale ressaltar que
conhecer a massa € importante uma vez que elas séo utilizadas para emular o
comportamento de desbalanceamento sobre o rotor. O ensaio consistiu em medir a
massa de cada parafuso, rosca e arruela que sao utilizados nessa parte com uma
balanca de precisdo. Foram selecionadas trés pecas de cada tipo para poder
determinar um peso médio para cada elemento. Para fazer o desbalanceamento
proposital no eixo do motor, os parafusos apontados na Figura 23 sao inseridos no

disco de inércia conforme mostra a Figura 24.

Honorato (2017) ja havia feito um ensaio parecido para determinar o valor
das massas de desbalanceamento, todavia, foi analisado que seria interessante
repetir a analise para garantir que os valores obtidos estavam condizentes. A Tabela

6 mostra a comparacao entre os valores obtidos.

Embora néo seja o foco do estudo proposto, esse ensaio simples e rapido
de se realizar pode ajudar atividades futuras do PECCE que podem necessitar
dessas informacgdes. Pode ser que, futuramente, haja a necessidade de se fazer um
desbalanceamento de nivel 4. Nesse contexto, a Tabela 6 pode ajudar a gerar uma

massa de desbalanceamento ideal para a aplicagédo do estudo.

Figura 23 — Parafusos utilizados para o desbalanceamento

Bamg Nivell

Nivel 2

Nivel 3

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).
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Figura 24 — Parafuso de desbalanceamento acoplado no disco de inércia

a)

c) Desbalanceamento nivel 2 d) Desbalanceamento nivel 3

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

Tabela 5 — Massa de parafusos, roscas e arruelas, em gramas

Tipo Parafuso Rosca Arruela
Tamanho | Grande | Pequeno | Grande | Pequena | Grande | Pequena
Medida1 | 27,4 14,1 14,7 4,5 15,3 4,9
Medida2 | 27,3 13,9 14,7 4,5 14,8 4,8
Medida 3 | 27,3 13,9 14,7 4,5 15,0 4,9

Média 27,3 14,0 14,7 4,5 15,0 4,9

Fonte: Elaboracao Prépria (2020).
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Tabela 6 — Massa dos niveis, em gramas, e comparagao

-Valor Referéncia | Erro Descricéo

Nivel 1| 18,5 18,1 2,03% | (1) Parafuso pequeno + (1) rosca pequena
Nivel 2 | 36,3 35,7 1,77% | (1) Parafuso grande + (2) rosca pequena

(1) Parafuso grande + (1) rosca pequena +

’ (o)
Nivel 3 | 66,1 65,3 1,23% (2) rosca grande + (1) arruela pequena

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

Para a construgdo do conjunto de dados foi necessaria a utilizagédo do
software Labview. Foi utilizada uma frequéncia de amostragem de 50.000 amostras
por segundo e foram registrados no total de 200.000 pontos por amostra. Isto resulta
em intervalo de observacao de 4 segundos. Estes valores foram escolhidos para que
os resultados obtidos possam ser comparados a outros trabalhos que ja foram

realizados na mesma bancada como o trabalho defendido por Honorato (2017).

Foi levada em consideracado a preocupacao de efetuar todos os ensaios
no menor periodo de tempo possivel para evitar interferéncias externas que
poderiam contaminar o conjunto de dados. Também foi levada em consideracéo a
preocupagcao de garantir que o sistema entre em regime antes de aferir as

grandezas para evitar alteragées no conjunto de dados.

3.2 Processamento de dados e sua interpretagao

Apbés a criagdo do conjunto de dados, foi pensado em como as
informagdes contidas deveriam ser modeladas para que se pudesse usar 0s
algoritmos de ML apresentados. Para isso, foi utilizado o software Matlab
(MATHWORKS, 2020). A decisao para a utilizacdo deste software foi dada pela
familiaridade e facilidade para a manipulagdo das informagdes que o0 mesmo

fornece.

A utilizagdo de muitos processos para formatar o conjunto de dados
podem inutilizar informagdes ou caracteristicas do conjunto de dados (BATISTA,
2003). Isso nao ¢é interessante para um algoritmo de ML, pois 0 mesmo teria maiores

dificuldades para inferir um diagndstico com exatidao.
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Todavia, um sistema preditivo é considerado eficaz quando o mesmo
consegue captar apenas as caracteristicas mais relevantes do conjunto de dados
para inferir um resultado (MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2017). Qualquer
caracteristica que nao tem relevancia pode viciar um sistema preditivo a gerar
padrées incongruentes. Esses padrbes podem diminuir a eficacia do algoritmo.
Sendo assim, utilizar o conjunto de dados exatamente da forma como foi adquirido
da bancada n&do é uma boa opgao. O sinal no dominio do tempo possui 200.000
pontos por amostra. Utilizar todos estes pontos é inviavel para um algoritmo de

aprendizado uma vez que isso iria requerer muito processamento computacional.

Também, para cada amostra, existe uma defasagem angular especifica.
Essa defasagem iria dificultar muito o algoritmo de aprendizado, pois 0 mesmo iria
tentar buscar algum padrdo através da existéncia dessa defasagem para gerar o
diagnostico. A questdo € que ndo existe nenhuma relagdo direta com o tipo de
desbalanceamento com essa caracteristica. A defasagem apenas teria utilidade na
localizagdo da massa desbalanceadora, em outras palavras, esse parametro seria

util apenas para determinar a posicao exata da massa de balanceamento.

Para solucionar esta dificuldade, foi utilizada a transformada rapida de
Fourier (FFT) (DEMAY, 2008), onde o sinal no dominio do tempo é transformado
para o dominio da frequéncia. Isso resolve o problema relacionado com a
defasagem angular do sinal. Todavia, ainda existem muitas componentes para
representar a amostra. Sendo mais especifico, existem 25.000 componentes por
amostra, conforme o teorema de Nyquist (NATIONAL INSTRUMENTS, 2020a).

Para facilitar o treinamento do algoritmo, foi utilizado um critério visual que
consiste selecionar as componentes que possuem variagdes na amplitude de acordo
com o tipo de desbalanceamento. Para uma frequéncia fundamental f1, que pode
ser 5 Hz, 7,5 Hz e 10 Hz, foi selecionado as frequéncias 0,5*f1, 1,0*f1, 1,5*f1, 3,0*f1,
5,0*f1 e 7,0*f1. As demais componentes foram dispensadas usando dois critérios: ou
possuem uma amplitude muito pequena, o que torna mais susceptivel a ruidos e,
portanto, menor a confiabilidade; ou porque nao trazia informagdes novas para os

multiplos de frequéncia selecionados.

A Figura 25 mostra em detalhes o processo efetuado para a selegao dos

multiplos de frequéncia mencionados. E possivel observar um sinal de corrente do
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motor operando com uma alimentacdo de 5 Hz no dominio do tempo dentro do
grafico a qual se faz sua transformada de Fourier. As setas em vermelho dentro do
grafico do dominio da frequéncia indicam as componentes que foram selecionadas

para participar do treinamento dos algoritmos de ML.

Uma vez feito simplificagdes no conjunto de dados inicial para a utilizagao
futura de ferramentas de ML, existe a necessidade de se estudar métodos para a
visualizagdo das informagdes contidas. Poder visualizar o conjunto de dados é
importante para poder detectar se o mesmo esta proprio para a utilizacdo de

algoritmos de ML.

Figura 25 — Selegdo de componentes no dominio da frequéncia

= Lo ST
4 4 | | Il
3-|)|| | A| ﬂ |'| | r\ ‘| ﬁ "\ /\ |1] |'| |l|| P m |(\
. E;_"II||| '||H"||||"| "||||"'|||||'||||I|f"
=25 L IARARAH AR
= _2J|||H|‘||||||‘|‘|‘||||||||||||||H‘|H| I
-2; IR,
0.5 :0,5x 1,5x 3,0x 3,0x 7,0x
Y O S

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

O problema se encontra quando existe a impossibilidade da visualizacao
do conjunto de dados completo devido a diversas variaveis existentes. E possivel
reduzir a dimensao quando é fixado algum dos parametros do conjunto de dados,
todavia, esse processo pode impossibilitar certas conclusbes caso seja feito de
maneira equivocada. Para uma boa representacdo grafica, que seria aquela que
permite tirar conclusbes de forma facil e evidente, deve-se saber qual paradmetro

simplificar e qual ressaltar.
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Para fazer as analises de ML, usou-se o Colaboratory, uma plataforma do
Google (GOOGLE, 2020). Esta plataforma permite trabalhar com a linguagem
Python e, dentre dos moédulos que existem, possui um que é voltado
especificamente para o ML. Este mdédulo se chama Scikit learn (COURNAPEAU,
2020). Outros modulos também sao utilizados para o tratamento dos dados, tais
como o Numpy (OLIPHANT, 2020a), para a realizagdo de operag¢des matriciais € o

Scipy (OLIPHANT, 2020b), para importar e exportar o conjunto de dados.

Para cada um dos algoritmos de ML, foram feitos os seguintes ensaios:
predicdo para determinar tipo e severidade do desbalanceamento; predicdo para
determinar apenas tipo de desbalanceamento; e predicdo para determinar apenas
severidade de desbalanceamento. A ideia é verificar o quanto que o desempenho dos

algoritmos ¢é alterado nestas configuragoes.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Sem auxilio de ML

Preliminarmente a aplicagdo dos algoritmos de ML, foram realizadas

analises através de graficos para buscar evidéncias de relagdo entre as variaveis.

Esses graficos determinam o quanto que as classes estdo bem definidas e a

discrepancia dos dados. Também, esta analise permite observar as caracteristicas

relevantes que sao necessarias para fazer o treinamento dos algoritmos de ML.

Dentre das observacdes obtidas sem o auxilio de ferramentas de ML estao:

a)

b)

d)

E possivel obter a mesma conclusdo independente da fase a qual é
feita a analise, mesmo com a pequena variagao existente nos valores
entre as fases;

Um desbalanceamento qualquer, independente do tipo ou da
severidade, possui a capacidade de mudar a amplitude da corrente
elétrica do motor;

Quanto maior for a severidade do desbalanceamento maior tende a
ser a variagdo da amplitude da corrente com relagdo a um valor
referencial de corrente saudavel da maquina;

Quando se analisa a corrente de uma maquina na forma de
distribuicdio normal, a fim de avaliar a influéncia de
desbalanceamentos sobre a amplitude da corrente, o desvio padrao
das amostras que pertencem a qualquer tipo de desbalanceamento é
maior do que o desvio padrao na condi¢gdo saudavel da maquina. Isso
evidencia a incerteza que o valor da amplitude da corrente pode
assumir quando o motor esta sujeito a qualquer tipo de
desbalanceamento. Vale ressaltar que isso é justificado quando se
percebe que existe uma vasta gama de severidades possiveis de
desbalanceamento;

Quando o sinal de corrente € decomposto através de uma FFT,
quando maior for a amplitude de uma componente, mais relevante € a

mesma para poder classificar os tipos de desbalanceamento. Isso
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permite afirmar que a componente fundamental € a componente mais
importante para a classificagcdo de desbalanceamentos em maquinas
rotativas;

f) Componente com baixa amplitude esta mais sujeito a ruidos, o que
pode atrapalhar na classificagao correta de desbalanceamento;

g) Assim como o desbalanceamento dindmico pode ser decomposto, em
termos de massa de desbalanceamento, na somatéria de um
desbalanceamento estatico com um desbalanceamento acoplado, o
efeito da variagao de corrente do desbalanceamento dinamico também
pode ser dividido de forma similar;

h) Desbalanceamento estatico tende a reduzir a amplitude da
componente fundamental da corrente, assim como a amplitude das
componentes 3 vezes a fundamental, 5 vezes a fundamental e 7 vezes
a fundamental, e essa redugao € maior quanto maior for a severidade;

i) Em uma maquina elétrica rotativa com desbalanceamento acoplado,
quanto menor for a frequéncia fundamental de alimentagao, em outras
palavras, quanto menor a rotacao do eixo do motor, menor tende a ser
a amplitude da componente fundamental, o que torna mais facil de
detectar visualmente o desbalanceamento através de plotagem de

graficos especificos.
Para exemplificar o citado acima, apresentam-se algumas figuras.

A Figura 26 mostra um grafico de barras tridimensional a qual se foca a
mostrar a componente fundamental da fase T para cada tipo de desbalanceamento.
Para cada tipo de desbalanceamento, existe uma cor associada. Ressalta-se que
para cada uma das 30 barras tridimensionais existem trés marcacdes: a primeira
marcacgao representa o menor valor obtido de corrente entre as repeticbes da
aquisicao de dados; a segunda marcagao representa a mediana das repeticoes; a

terceira marcacéao representa o maior valor obtido.
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Figura 26 — Visdo geral da componente fundamental na fase T

Sau

Act Desbalanceamento

Frequéncia fundamental (Hz)
Fonte: Elaboragao Prépria (2020).

A Figura 27 mostra um histograma de ocorréncia normalizada para a
componente fundamental de 10 Hz na fase R. Na abscissa é definida a corrente, em
ampeéres eficazes, e na ordenadas é definida a ocorréncia, em percentual. O
histograma possui seis conjuntos de barras, sendo que cada conjunto € composto
por quatro barras que possuem cores diferentes. Cada cor esta associada com um
tipo de desbalanceamento, conforme mostra a legenda. A severidade do
desbalanceamento n&do é considerada em primeiro momento para poder facilitar a

visualizagao dos elementos ja existentes.

A Figura 28 mostra um histograma que também visa mostrar a severidade
do desbalanceamento para a componente 0,5x fundamental de 5 Hz na fase T. Na
abscissa € definida a corrente, em ampeéres eficazes, todavia, na ordenadas é
definida a ocorréncia, por unidade. O valor maximo de ocorréncias para cada classe
existente no grafico € de 60, ou seja, esse valor maximo esta relacionado com as
repeticbes das amostras coletadas. O histograma possui seis conjuntos de barras,
sendo que cada conjunto € composto por dez barras que possuem cores diferentes.
Conforme ja havia comentado anteriormente, cada cor esta associada com um tipo

de desbalanceamento e a sua severidade, conforme mostra a legenda. Esse grafico
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permite evidenciar melhor o efeito da severidade de um desbalanceamento sobre a

amplitude da componente.

Figura 27 — Histograma simplificado da componente fundamental
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

Figura 28 — Histograma detalhado da componente 0,5x fundamental
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

A Figura 29 mostra um grafico de distribuigdo normal para a componente

fundamental de 5 Hz na fase R. Para se plotar uma curva de distribuicdo normal, é
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necessaria conhecer o valor meédio e a variancia da série de amostras. A média € um
parametro que representa o valor a qual estdo concentrados as amostras de uma
determinada série. A variancia é um parametro de dispersao que determina o quanto
as amostras estdo distante do valor médio. Vale ressaltar que esse grafico permite
visualizar com mais clareza os valores médios de cada classe existente. A variancia
de cada curva esta explicita no gréafico para facilitar a visualizagao e a interpretagao

dos dados.

Figura 29 — Distribuicdo de probabilidade da componente fundamental
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

A Figura 30 mostra um grafico de distribuicdo cumulativa para a
componente 5,0x fundamental de 7,5 Hz na fase S. Aqui sdo utilizadas curvas de
distribuicdo cumulativa. Na abscissa € definida a corrente, em ampéres eficazes,
todavia, na ordenadas € definida a densidade, cujo parametro pode variar dentro do
intervalo delimitado pelos valores 0 e 1 e que representa o quanto de amostras
pertencem ao intervalo definido entre a origem até o valor que esta sendo definido.
Cada curva presente no grafico representa um tipo de desbalanceamento. Quanto
maior for a inclinagdo da curva em um determinado ponto maior € a densidade de
amostras. Quanto maior for a distancia entre as curvas, mais facil é a distingao entre
as classes existentes. A intersecéo entre as curvas mostra o quanto que as classes

podem ser confundidas entre si.



Figura 30 — Distribuicdo cumulativa da componente 5,0x fundamental
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Correnta (A mmis)
Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

A Figura 31 mostra um grafico de boxplot que n&o inclui a severidade do
desbalanceamento para a componente fundamental de 10 Hz na fase S. Esse
grafico trabalha com conceito de quantil, mais especificamente, de quartis. Na
abscissa é definido o tipo de desbalanceamento e na ordenadas é definida a
corrente, em amperes eficazes. O quartil permite visualizar como as amostras de
uma série estao distribuidas. Para isso, o quartil organiza todas as amostras em
ordem crescente e, posteriormente, divide a série em quatro conjuntos com o
mesmo numero de amostras. Sendo assim, é possivel afirmar que o segundo quartil
define também a mediana das amostras e o mesmo esta destacada em cor

vermelha no grafico.

A Figura 32 mostra um grafico de boxplot com severidade do
desbalanceamento para a componente fundamental de 10 Hz na fase S. Os pontos
representados em vermelho sdo amostras discrepantes do conjunto de dados. Os
mesmos nado sao utilizados para determinar os quantis necessarios para a plotagem

do boxplot.
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Figura 31 — Boxplot simplificado da componente fundamental
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Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).

Figura 32 — Boxplot detalhado da componente fundamental
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4.2 Com auxilio de ML

A utilizagdo de algoritmos de ML permite obter resultados que né&o

poderiam ser obtidos simplesmente com a observagao de graficos de distribuigao

normal, conforme foi apresentado na Figura 29, por exemplo. Com o uso de ML,

tém-se as seguintes conclusdes:

a)

b)

d)

Dentre todos os algoritmos de ML testados, o DTC apresentou o
melhor desempenho em termos de precisdo e tempo de execucéo,
todavia, existem outros critérios que ndo foram considerados e que
possuem grande relevancia ao avaliar o desempenho de um
classificador, tais como a meméria alocada e a robustez;

Dentre os algoritmos de DTC testados, aquele que é baseado no
critério de entropia possui maior tempo de execugdo com relacdo ao
que opera com o critério de gini. A diferengca entre estes critérios
presentes no modulo do Scikit Learn esta na forma que a equagao da
desordem, apresentada na Equacdo 1, €& definida. Ademais, as
precisbes de ambos classificadores demonstram ser similares na
maior parte das analises efetuadas. Outra observagao que é relevante
de ser ressaltado porque pode afetar o tempo de execugdo do
algoritmo é que ndo foi definida uma profundida maxima para
nenhuma das arvores modeladas no estudo;

Dentre os possiveis kernel que podem ser utilizados para modelar o
hiperplano e que estao disponiveis no moédulo Scikit Learn, apenas o
polinominal apresentou um desempenho satisfatério em uma analise
inicial. Define-se como desempenho satisfatério toda execugao de
algoritmo que possui uma precisao significativa em funcdo do tempo
de execucdo. Nessa definigdo, algoritmos com baixa precisdo ou que
levam muito tempo para conseguir gerar um resultado s&o
considerados como insatisfatorios em termos de desempenho;

Variar a modelagem do SVM em OvR e OvO n&o trouxe nenhuma
variagao significativa em termos de precisdao ou tempo de execugao
dos algoritmos. A principio, ndo possui nenhuma explicacdo clara do
porqué disto, todavia, é possivel levantar certas hipdéteses. Uma

hipotese bem plausivel € que a diferenciacdo destes algoritmos sé
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seria mais evidente se fosse utilizar um conjunto de dados maior e
utilizando um kernel polinominal de maior grau. Ao fazer isto, o tempo
de treinamento fica mais demorado, podendo evidenciar melhor o
tempo de execugdo dos algoritmos, e também permite maior
flexibilidade para que os algoritmos possam se comportar de forma
diferente, podendo refletir na assertividade;

Com relagdo ao grau do polinbmio a ser utilizado no algoritmo de
SVM, é recomendado valores menores para maquinas rotativas que
operam em baixa rotacido e valores maiores para altas rotagdes. Essa
conclusao é feita pelo fato de que o desempenho dos algoritmos com
polinbmio de 20° grau tende a serem melhores, em termos de precisao
e tempo de execugao, do que os algoritmos com polinémio de 10° grau
quando o motor era alimentado com uma frequéncia de 10 Hz, todavia
a situacdo se inverte quando o motor é alimentado com uma
frequéncia de 5 Hz. Vale ressaltar ainda que existe uma chance
consideravel de que uma alteragdo ndo muito significativa do grau do
polinbmio nao afete no desempenho do classificador. Um exemplo de
alteracao significativa seria impor um novo valor de polinbmio que seja
10 vezes maior do que o valor de referéncia;

As analises apontam que todos os seis multiplos de fundamental de
corrente utilizados possui certa contribuicido para a obtencdo de
melhores resultados nos classificadores testados. Quanto mais
multiplos s&o removidos para o aprendizado dos algoritmos, mais
demorado fica o processo e pior tende a serem os resultados obtidos
pelo classificador;

Analisar o tipo e a severidade do desbalanceamento separadamente,
ou seja, utilizar dois classificadores distintos, a fim de compor em
conjunto um diagndstico completo, s6 € compensatorio quando o
classificador ndo possui muitos graus de liberdade para poder
diferenciar cada classe existente, o que ocorre, por exemplo, em
classificador por SVM polinomial de baixissimo grau, tais como 2° ou
3° grau. Boa parte dos resultados obtidos mostra que, se € desejada

obter um diagndstico completo, com tipo e severidade de
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desbalanceamento, € melhor utilizar um Uunico classificador que
consiga distinguir adequadamente cada classe com os graus de
liberdade;

h) Os estudos apontaram que existem quatro tipos de classificagcdo de
erros que podem ser identificados em uma matriz de confusdo de
deteccdo de desbalanceamento de maquinas elétricas rotativas com
base na leitura da corrente: erro aleat6rio, erro de severidade, erro de
composigao e erro de detecgdo. Vale ressaltar que cada tipo esta
associado com uma justificativa diferente para justificar a existéncia
dos falsos positivos e negativos existentes na matriz de confusdo. A

justificativa de cada classe é mostrada posteriormente.

A Figura 33 mostra um exemplo de diagrama de pontos construido para
avaliar o desempenho dos algoritmos. Nas ordenadas € definida a preciséo, que é
obtida a partir do percentual de acertos do classificador. O valor unitario para esse
eixo representa que o algoritmo consegue acertas todas as predi¢cées e o valor nulo
indica que o algoritmo n&o consegue fazer qualquer predigdo correta. A abscissa
representa um indicativo de tempo, obtido através do inverso do tempo de execucao.
O valor unitario para esse eixo representa a amostra que obteve o menor tempo de
execugdo das séries plotadas e o valor nulo representa um algoritmo que nunca
consegue entregar uma predicdo, ou seja, tempo de execugdo infinito. Cada
algoritmo possui uma cor diferente no diagrama e a legenda localizada a direita

ajuda identificar qual cor esta relacionada com qual algoritmo.

Uma vez que o diagrama de pontos pode dificultar a visualizagdo de uma
regido a qual os resultados se concentram, foi buscada uma forma alternativa para a
visualizagdo do desempenho dos algoritmos. A Figura 34 mostra a plotagem de
elipse do mesmo diagrama apresenta anteriormente, na Figura 33. O significado dos
eixos ainda € o mesmo. Cada elipse indica uma zona a qual tende a se concentrar
boa parte das amostras de um determinado algoritmo. O centro da elipse também é
esbocado e visa mostrar o ponto mais provavel que representa o desempenho de

cada classificador.
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Figura 33 — Desempenho na detecc¢ao de tipo e severidade (ponto)
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Fonte: Elaboracao Prépria (2020).

Embora que o algoritmo da DTC com critério gini seja 0 mais interessante
para se utilizar na predicdo, apresentando melhor precisao e tempo, € interessante
apresentar um critério de decisdo para a sele¢cdo do melhor algoritmo.
Eventualmente, o algoritmo da DTC com critério gini pode ndo ser uma opgao para
uma determinada aplicagdo ou, futuramente, podem surgir outros algoritmos que

fagam levantar a davida do melhor algoritmo.

A sugestdo deixada pelo estudo € a utilizagdo da média geométrica
ponderada entre os critérios de avaliacdo. A ponderagcdo permite ressaltar uma
determinada caracteristica como mais relevante com relagdo as outras. A Figura 35
mostra um exemplo em que € dado o0 mesmo peso para a precisao e o tempo do

algoritmo.
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Figura 34 — Desempenho na detecg¢ao de tipo e severidade (elipse)
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Figura 35 — Exemplo de critério de avaliagdao para o melhor algoritmo
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O erro aleatdrio € toda predigcao feita erroneamente pelo classificador que
ndo possui nenhuma justificativa aparente. E um erro relativamente comum e que
costuma ocorrer de forma isolada e ndo com muita frequéncia. A prépria forma de se
modelar computacionalmente o classificador pode gerar alguns desses erros no
momento da aprendizagem ou predicdo do algoritmo. Esse erro ndo costuma
prejudicar muito a predigdo, pois o mesmo pode facilmente ser contornado com
tratamento estatistico que atenuam o impacto do mesmo no desempenho do

classificador.

O erro de severidade esta associado na incapacidade do classificador em
conseguir diferenciar adequadamente a severidade do desbalanceamento. Esse erro
caracteriza os casos em que um classificador detecta que a maquina rotativa esta
sobre um desbalanceamento bem acentuado (nivel 3) s6 que na verdade o
desbalanceamento € mais sutil (nivel 2). Esse erro jamais ocorre com tipos de
desbalanceamentos diferentes. Assim como o erro aleatério, esse erro ndo costuma
prejudicar muito a predicdo, embora que seja ligeiramente mais severo. A acédo de
correcao sobre a maquina ainda é feita para o tipo de desbalanceamento correto e a
realizacdo de novas leituras de corrente apds a correcdo pode contornar esse

problema.

O erro de composicdo esta associado ao conceito de que o efeito da
variagdo de corrente do desbalanceamento dindmico pode ser decomposto de em
uma soma de efeitos de desbalanceamento estatico com acoplado. Nesse erro, o
classificador ndo consegue observar todas as caracteristicas do desbalanceamento
dindmico, classificando-o em desbalanceamento estatico ou acoplado. Também,
esse erro inclui os casos em que o classificador capta informagdes inexistentes do
desbalanceamento estatico ou acoplado, classificando-o como desbalanceamento
dindmico. Esse erro nao inclui os casos em que o classificador confunde o
desbalanceamento estatico com acoplado e vice-versa, uma vez que é dificil que
esses casos ocorram e, quando ocorre, sdo classificados como um erro aleatério. O
erro de composigdo € um erro que prejudica o classificador como todo, pois o
mesmo pode induzir acdo de corregcdo que ndo vai resolver o problema de
desbalanceamento na totalidade, uma vez que o tipo de desbalanceamento predito e

real é diferente.



73

O erro de detecgcao esta associado na incapacidade do classificador de
conseguir diferenciar uma maquina saudavel com uma maquina desbalanceada a
partir do sinal de corrente. Esse erro costuma ter certa frequéncia nas matrizes de
confusdo desse tipo, pois a transformada rapida de Fourier de um sinal de corrente
de uma maquina rotativa sem desbalanceamento costuma possuir amplitudes muito
proximas de uma maquina desbalanceada, principalmente quando a severidade do
desbalanceamento é pequena. O estudo aponta que é mais dificil identificar a
existéncia de um desbalanceamento do que o classificar como estatico, acoplado ou
dinamico.

A Tabela 7 mostra um exemplo de matriz de confusdo obtida no estudo.
Todos os valores nulos na matriz foram removidos para facilitar a visualizagdo dos
dados que realmente possuem relevancia ao estudo. A legenda e as cores utilizadas

nos graficos ajudam a reforgar os conceitos vistos a respeito dos tipos de erros.

Os resultados até o momento apontam que seria interessante fazer
futuramente outra andlise focada apenas na deteccdo de desbalanceamento,
indiferente do tipo ou severidade do mesmo. Isso se deve ao fato de que as matrizes de
confusdo obtidas mostram um numero consideravel de falsos positivos e falsos
negativos quanto a detecgédo de desbalanceamento. A ideia € que, com estes ensaios,

seria possivel entender melhor o porqué da ocorréncia destes erros.



Tabela 7 — Matriz de confusao do algoritmo DTC com critério gini em 5,0 Hz

Fonte: Elaboragéo Prépria (2020).
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5 CONCLUSAO

Com relagdo a todos os objetivos especificos mencionados, o trabalho
conseguiu atingir cada um deles com éxito. O conjunto de dados coletados permite
uma diferenciacdo clara para cada tipo e severidade de desbalanceamento. Os
graficos apresentados permitem uma clara visualizagdo desta diferenciagcao. Esta
diferenciagao foi reconhecida pelos algoritmos de ML estudados, uma vez que os
mesmos conseguiram converter o conjunto de dados em um sistema preditivo que

possui certa eficacia, conforme mostra os resultados obtidos.

O estudo apresentado também teve sua relevancia reconhecida pela
comunidade académica e industrial. Um artigo cientifico derivado deste TCC foi
aceito e apresentado no IX Encontro Nacional de Maquinas Rotativas (ENAM),
realizada no ano de 2020. O ENAM ¢é promovido pelo Comité Nacional Brasileiro de
Producédo e Transmissédo de Energia Elétrica (CIGRE). O ENAM, com periodicidade
bianual, apresenta as tendéncias de tecnologias para maquinas rotativas. O
Apéndice A é o artigo cientifico aprovado. O Apéndice B mostra o comprovante de
apresentacao, com o link para a assistir no Youtube. O Apéndice C mostra os slides
utilizados para defender o trabalho. Ainda, o Anexo A mostra o folder de chamada

do congresso.

O trabalho demonstra que € possivel detectar desbalanceamento em
rotores através da interpretacdo do sinal de corrente da maquina rotativa por
algoritmos de ML. Todavia, este estudo n&o traz uma comparagédo do desempenho
de se utilizar esta técnica com o método de deteccdo por sensores de vibragao,
também utilizando ML. Sendo assim, uma proposta possivel para uma atividade
futura é desenvolver um estudo que confronte estes métodos. Esta analise poderia
gerar resultados sélidos para apontar qual dos dois métodos mencionados é mais
eficaz na predicdo e também indicar em quais contextos cada método € mais

vantajoso.
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APENDICE A — Artigo completo

IDENTIFICAGAO DO TIPO E DA SEVERIDADE DO DESBALANCEAMENTO DE
ROTORES POR MEIO DA ANALISE DA ASSINATURA DE CORRENTE COM
APRENDIZADO DE MAQUINA MULTICLASSES

R. N. Tominaga F. S. Pacheco C. A.Penz S. L. Avila
IFSC IFSC IFSC IFSC
Resumo

A saude de uma maquina elétrica rotativa pode ser avaliada através do monitoramento de
grandezas elétricas e mecanicas associadas a sua operac¢ao. Quanto mais informagéo estiver
disponivel, mais facil pode ser diagnosticado o seu estado operacional. Para se estudar esse
tema, foi construida uma bancada de teste que permite inserir desbalanceamentos propositais
sobre o eixo de um motor de indugdo. No presente trabalho, fica-se restrito a diagndsticos
utilizando os harménicos de corrente do motor. A partir dessa assinatura, e entendendo-se que
se trata de um problema com caracteristicas nao-lineares e multiclasse, fez-se o uso de
ferramentas computacionais para proceder a identificacao (tipo) e a classificacao (severidade)
dos desbalanceamentos. Os algoritmos estudados aqui foram Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), Arvore de Decisdo (DTC) e One-vs-One (OvO). Os resultados obtidos atestam a
eficiéncia da metodologia proposta. A comparacao das estratégias de aprendizado de maquina,
bem como os cuidados necessarios quanto ao processamento de sinais, também sao
contribuicbes deste trabalho para a engenharia de manutencéo.

Palavras chave

Maquinas elétricas rotativas; Analise de sinais de corrente; Identificacdo de desbalanceamento;
Aprendizado de maquina.

1 INTRODUGAO

O diagnostico eficaz de falhas, por meio da instrumentagdo de monitoramento em tempo real,
pode melhorar a seguranga e a confiabilidade na operagcdo de maquinas rotativas [1]. Ele
também pode fornecer uma base sélida nos fundamentos da causa e efeito da falha. A maioria
das técnicas existentes para monitoramento de condigbes e diagnéstico de falhas é baseada
em medicdes de corrente [2], vibragéo [3], campo eletromagnético externo [4] e/ou temperatura
(3]-

A analise de assinatura de corrente do motor (MCSA) tem sido usada para monitoramento de
condigbes em aplicagdes industriais [2]. Uma vantagem do MCSA em relacdo a outras técnicas
€ a simplicidade de sua instrumentacédo. Nao ha requisitos para ajustes mecanicos complexos,
como 0s necessarios para sensores de vibragdo; ou mesmo atengao para a complexidade do
ambiente, como a presenga de campos eletromagnéticos externos. Entretanto, cabe ressaltar
que a interpretagdo da MCSA nao é evidente, devido principalmente aos ruidos inerentes ao
sinal em ambiente industrial. Assim, MCSA necessita de algoritmos complementares que em
geral sdo custosos computacionalmente e dependem da experiéncia de um profissional.

O principal beneficio do emprego de algoritmos de aprendizado de maquina (ML) € a menor
dependéncia da experiéncia no problema para se obter resultados satisfatérios. A aplicagédo de
técnicas de ML para o diagnostico de comportamento de maquinas rotativas se tornou alvo de
muitas pesquisas nos ultimos anos.
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E consenso que, quanto mais informagdes se tém, mais facil é o gerenciamento da integridade
de um sistema. Apesar disso, diferentemente dos ambientes controlados de laboratério, em
plantas industriais pode ser dificil realizar a instalacdo de sensores em local e/ou em condi¢des
adequadas.

Nesse contexto, realizou-se este estudo. Para uma questdo industrial relevante e bastante
comum, o processo de desalinhamento do rotor de um motor elétrico, e com uma
instrumentagdo de baixo custo, simples e facil de instalar (MCSA), desenvolveu-se uma
metodologia que usa ML para identificar o tipo e a severidade de falhas de desbalanceamento.

A classificacdo multiclasse significa identificar trés ou mais tipos de ocorréncias. De acordo
com a ISO 1940-1 [6], existem quatro tipos de falhas de desbalanceamento com trés niveis de
gravidade cada.

Qualquer maquina deve ser parada para manutengéo caso seja desejavel estender a sua vida
util. Quando o equipamento retorna ao estado natural de operagao, o transitério da corrente
indicara a condigdo saudavel da maquina. Consequentemente, recomenda-se um
procedimento de ML dito supervisionado: a comparagao direta entre dados ditos saudaveis e
dados ainda nao classificados. Entre as técnicas mais relevantes, destaca-se Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), Arvore de Decisdo (DTC) e One-vs-One (OvO). Elas se destacam,
pois resolvem com eficiéncia uma classificagdo multiclasse e n&o linear. Nao linear devido a
disparidade da operagao das condigdes do motor, por exemplo, variagdes de carga e fonte de
alimentacéo.

Este artigo apresenta a metodologia de diagndstico desenvolvida e realiza um comparativo
entre as trés técnicas de ML citadas.

FUNDAMENTAGAO TEORICA

Desbalanceamentos em rotores

Define-se desbalanceamento do motor como o desequilibrio de massa existente com relagao
ao eixo de rotacdo do motor. Alternativamente, o desbalanceamento é a distancia existente
entre o centro de massa com o eixo de rotagao do motor. Assimetrias, tolerancias dos desvios
de forma e imperfeicbes da montagem s&o responsaveis pela existéncia do desbalanceamento
em motores [6][7].

Existem quatro tipos de desbalanceamento quando é levada em consideragdo a posicao
relativa entre os eixos de rotacdo e de massa [8]: estatico, quase estatico, acoplado e
dinamico. A Figura 1 representa esses tipos de desbalanceamentos.

Deshalanceamento Estatico Deshalanceamento Dindmico
Maz=a
f - & /\
~ A = t . Hm N
"_ﬁt rl‘t | U kl\q\\ \J

Deshalanceamento Acoplado Deshalanceamento Quase Estatico

Figura 1: Tipos de desbalanceamento em rotores
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O desbalanceamento estéatico ocorre quando o eixo de massa esta deslocado paralelamente
ao eixo de rotacdo. Esta denominagéo se deve ao fato de que quando a maquina é desligada,
o eixo tende a girar até que o ponto de maior massa esteja para baixo, tornando-o facilmente
detectavel. Este desbalanceamento pode ser facilmente corrigido com a adigdo de uma massa
de balanceamento diametralmente oposta ao centro de gravidade em um plano perpendicular
ao eixo de rotagéo.

No desbalanceamento acoplado o eixo de massa intercepta o eixo de rotagdo no centro de
gravidade do rotor. Este desbalanceamento € equivalente a duas massas em dois planos
diferentes, deslocadas de 180° entre si. A amplitude desse desbalanceamento é determinada
pelas massas responsaveis pelo desbalanceamento, pelo raio existente entre o eixo de rotacéo
e as massas e pela distancia entre elas. Este desbalanceamento pode ser corrigido com a
adicdo de duas massas de balanceamento também em planos opostos e deslocadas de 180°
entre si, de tal forma que as massas figuem diametralmente opostas.

O desbalanceamento dindmico ocorre quando o eixo de massa nao € paralelo ao eixo de
rotacdo e nem o intercepta. Este é o desbalanceamento mais comum, e pode ser corrigido com
a adigao de pelo menos duas massas em planos perpendiculares ao eixo de rotagdo. Em um
rotor real, € comum que ocorra uma série de pequenos desbalanceamentos que podem ser
definidos por um desbalanceamento dindmico equivalente. Este desbalanceamento pode ser
representado pela combinagdo de um desbalanceamento estatico e um acoplado.

No desbalanceamento quase estatico, o eixo de massa intercepta o eixo de rotagcdo em um
ponto diferente do centro de gravidade. Este desbalanceamento pode ser considerado um caso
especial do desbalanceamento dinamico.

Ferramentas de aprendizado de maquina

O ML consiste no desenvolvimento de um algoritmo capaz de executar uma tarefa sem a
utilizacdo de instrugdes explicitas. Esses algoritmos executam as tarefas com bases em
padrdées e inferéncias de um conjunto de dados. Aqui serdo utilizadas as estratégias de
aprendizado OvO, DTC e SVM.

O OvO é um algoritmo que classifica através de agrupamento de pares de classe. Usualmente,
o OvO ¢é utilizado para comparar apenas duas classes. Contudo, & possivel fazer um
agrupamento deste método permitindo a sua transformacdo em um classificador multiclasse.
No momento da predicdo, a classe que receber mais votos é escolhida para classificar a
amostra. Devido a esse agrupamento, o OvO é computacionalmente mais custoso que os
demais [9].

O DTC é um algoritmo que busca uma generalizagdo de regras para a classificagdo das
amostras. Essas regras visam descrever as caracteristicas mais marcantes de um conjunto até
chegar a uma classificagdo. DTC é habil tanto para problemas binarios quanto para problemas
multiclasses [10].

O SVM ¢é um algoritmo que visa distinguir classes através da modelagem de um hiperplano que
melhor separa essas classes. O hiperplano é gerado através da maximiza¢do das distancias
minimas geradas para cada uma das classes a partir do mesmo. Existe uma variagdo desse
algoritmo que é valido para problemas multiclasses, que a Maquina de Vetores de Suporte
Multiclasse (MSVM) [11].

BANCADA DE DESBALANCEAMENTO

A bancada de desbalanceamento pode ser dividida em duas partes: a primeira relativa ao
aspecto eletromecanico da bancada; e a segunda referente a instrumentagédo que é utilizada
para a aquisi¢ao dos sinais.
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Aspecto eletromecanico

A bancada de desbalanceamento consiste em uma estrutura metalica sobre cavalete metalico
com vibrastop. A estrutura metélica facilita no aterramento da instrumentagdo. O vibrastop
ajuda no amortecimento de certos ruidos que s&o indesejados na aquisicéo dos sinais.

Sobre a estrutura metélica foi instalado um motor de indugao trifasico WEG 220/380 V; 60 Hz; 4
polos; 0,75 HP. O motor escolhido é de pequeno porte para emular as principais aplicacdes
industriais.

Para o acionamento do motor é utilizado um inversor da fabricante WEG CFW500. Este
inversor possui faixas de tensdo de 0 a 600 V, corrente maxima de 200 A e frequéncia de 0 a
500 Hz. A utilizagdo do inversor para a bancada foi necessaria devido a necessidade de
flexibilidade em alterar a velocidade do motor.

Ao eixo do motor é acoplado a uma peca metalica simétrica e sem desequilibrio de massa.
Esta peca possui trés discos de inércia com 24 furos igualmente espagados para permitir a
insercao de desbalanceamentos propositais. O acoplamento foi projetado para minimizar o
desalinhamento do sistema. Esta peca € apoiada por dois mancais de rolamentos idénticos
com base rigida.

A Figura 2 apresenta a bancada. Além dos componentes mencionados anteriormente, a foto
permite apresentar o como é feito a insercdo dos desbalanceamentos (A). Também, séo
apresentados o sensor optico (B), os acelerébmetros (C) e os sensores indutivos (D). Os
detalhes do senso 6ptico e da instrumentagao utilizada para adquirir os sinais de corrente sao
mostrados na proxima segao.

Figura 2: Estrutura metalica da bancada de desbalanceamento

Instrumentagao

Para a escolha do dispositivo de aquisicdo dos sinais, foi considerado a afinidade para
trabalhar com o mesmo e o seu poder de processamento. Neste contexto, o escolhido foi a
placa USB 6212 da National Instruments. O equipamento possui 16 entradas analégicas com 4
faixas de entrada programaveis (0,2 V a +10 V) com resolucdo de 16 bits, taxa de
amostragem de 400 kS/s, 2 saidas analogicas, 32 linhas de E/S digital. A entrada USB do
dispositivo é utilizada tanto para alimentagdo do médulo quanto para transferir os dados para o
computador.

Para aumentar a resolugédo da leitura foi optado pela utilizacdo de entradas diferenciais, ou
seja, duas entradas analdgicas séo utilizadas para a leitura de uma grandeza. Devido a este
fato, foi necessaria a utilizagao de dois dispositivos de aquisicdo. Foi definido que um desses
dispositivos estaria destinado a coletar grandezas de natureza mecanica, provenientes de
sensores indutivos, acelerdmetros e sensor 6ptico e o outro destinado para coletar grandezas
de natureza elétrica, provenientes dos transdutores de corrente.
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O modelo dos sensores indutivos utilizados € BAW M12MG2-ICC20B-BP00,2-GS04. Possui
uma alimentagao de 24 Vcc e é capaz de representar a faixa de 0,5 a 2 mm em um sinal de
corrente de 4 a 20 mA. Para cada mancal, existem dois sensores indutivos perpendiculares
entre si. Para que o sinal possa ser interpretado pelo dispositivo de aquisicdo dos sinais, para
cada sensor indutivo é utilizado um resistor de 240 Q.

Os acelerébmetros utilizados sdo do modelo 601A02, pertencente ao fabricante IMI Sensors.
Este modelo possui uma sensibilidade de 10,2 mV/(m/s?), faixa de medigcdo de +490 m/s? e
resposta em frequéncia de 0,27 a 10.000 Hz. Os mesmos ficam acoplados aos mancais
existentes na bancada. Para que o sinal possa ser interpretado pelo dispositivo de aquisi¢ao
dos sinais, para cada acelerébmetro foi utilizado um condicionador de sinal. O modelo do
condicionador € MACXMCR-UI-UI-UP, pertencente ao fabricante Phoenix Contact.

O sensor optico utilizado é do modelo BOS 18KF-PA-1LQP-S4-C, pertencente ao fabricante
Balluff. Pode ser alimentado de 10 a 30 V em corrente continua e 0 mesmo possui um contato
normalmente aberto e outro fechado. Este foi instalado préximo ao eixo metalico que possui os
discos de inércia. Para que o sinal possa ser interpretado pelo dispositivo de aquisigao dos
sinais, é utilizado um divisor de tensdo composto por dois resistores de 10 kQ.

O modelo do transdutor de corrente utilizado é LA 25-NP, pertencente ao fabricante LEM. E um
transdutor de efeito Hall e possui isolagdo galvanica. Este transdutor necessita de uma
alimentacgdo simétrica de 15 Vcc. O mesmo foi inserido em uma placa eletrénica de fabricagéo
caseira de tal forma que o transdutor interprete o sinal de corrente de até 5 A e converta para
um sinal de 25 mA. O sinal é convertido em tensao através de um resistor também inserido na
placa.

A placa eletrénica, ainda, possui dois relés que permitem a isolagdo do transdutor de corrente. Os
relés sdo comandados por um circuito integrado ULN2803, que possui um conjunto de transistores
Darlington, e 0 mesmo recebe um sinal da saida digital do dispositivo de aquisicdo dos sinais. Na
bancada sao utilizados trés transdutores de corrente a fim de mensurar a corrente que percorre
os trés enrolamentos do motor de indugéo.

4 AQUISIGAO DOS SINAIS

Foi construido um conjunto de dados com a condi¢ao saudavel da maquina e quando a mesma
é sujeita aos desbalanceamentos estatico, acoplado e dindmico. Para poder fazer um teste de
versatilidade entre os algoritmos de ML, o conjunto de dados foi construido para trés
velocidades distintas e trés niveis de severidade para os desbalanceamentos.

As trés classes de velocidade do rotor foram obtidas com base na variagéo da frequéncia de
alimentagdo do motor. O inversor de frequéncia permite fazer tal variagdo. Foram utilizadas as
velocidades para frequéncia de 5 Hz, 7,5 Hz e 10 Hz, o que resulta em velocidades de 150
RPM, 225 RPM e 300 RPM, respectivamente, do rotor.

Os trés niveis de severidade de desbalanceamento foram definidos com base na variagdo da
massa que € inserido no disco de inércia. Foram definidos os niveis 1, 2 e 3, na qual quanto
maior o indice, maior € o peso da massa que causa o desbalanceamento. As massas foram
inseridas no disco de inércia através de um parafuso e foram utilizadas algumas porcas para
poder aumentar a massa nos pontos desejados. Vale ressaltar ainda que foi certificado de que
os parafusos estivessem bem apertados ao furo para garantir que nao houvesse vibragéao.
Essa vibragao poderia prejudicar a qualidade do conjunto de dados.

Para a construcdo do conjunto de dados foi necessaria a utilizagdo do software Labview [12].
Para cada amostra foi utilizado uma frequéncia de amostragem de 50.000 amostras por
segundos e foram registrados no total de 200.000 pontos por amostra. Isto resulta em uma
janela de 4 segundos. Estes valores foram escolhidos para que os resultados obtidos possam
ser comparados a outros trabalhos que ja foram realizados na mesma bancada.
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Foi levada em consideragdo a preocupacdo de efetuar todos os ensaios no menor periodo
possivel para evitar interferéncias externas que possam estar poluindo o conjunto de dados.
Também foi levada em consideragao a preocupagéo de garantir que o sistema entre em regime
antes de aferir as grandezas para evitar alteragdes no conjunto de dados.

5 PROCESSAMENTO DE DADOS

Apés a criagédo do conjunto de dados, foi pensado em como as informagdes contidas deveriam
ser modeladas para que pudesse usar os algoritmos de ML apresentados. Para isso, foi
utilizado o software Matlab [13]. A decisdo para a utilizagdo deste software foi dada pela
familiaridade e facilidade para a manipulagéo das informacdes que o mesmo fornece.

A utilizacdo de muitos processos para formatar o conjunto de dados podem inutilizar
informagbes ou caracteristicas do conjunto de dados. Isso ndo € interessante para um
algoritmo de ML, pois o mesmo teria maiores dificuldades para inferir um diagnéstico com
exatidao.

Todavia, um sistema preditivo é considerado eficaz quando o mesmo consegue captar apenas
as caracteristicas mais relevantes do conjunto de dados para inferir um resultado. Qualquer
caracteristica que nao tem relevancia pode viciar um sistema preditivo a gerar padroes
incongruentes. Esses padroes podem diminuir a eficacia do algoritmo. Sendo assim, utilizar o
conjunto de dados exatamente da forma como foi adquirido da bancada néo é uma boa opg¢ao.
O sinal no dominio do tempo possui 200.000 pontos por amostra. Utilizar todos estes pontos é
inviavel para um algoritmo de aprendizado uma vez que isso iria requerer muito processamento
computacional.

Também, para cada amostra, existe uma defasagem angular especifica. Essa defasagem iria
dificultar muito o algoritmo de aprendizado, pois 0 mesmo iria tentar buscar algum padrao
através da existéncia dessa defasagem para gerar o diagnéstico. O problema é que nao existe
nenhuma relagdo com o tipo de desbalanceamento com essa caracteristica.

Para solucionar esse problema, foi optada a utilizagcdo da transformada rapida de Fourier (FFT).
Sendo assim, o sinal no dominio do tempo é transformado para o dominio da frequéncia. Isso
resolve o problema relacionado com a defasagem angular do sinal. Todavia, ainda existem
muitas componentes para representar a amostra. Sendo mais especifico, existem 25.000
componentes por amostra, conforme o teorema de Nyquist.

Para facilitar o treinamento do algoritmo, foi utilizado um critério visual que consiste selecionar
as componentes que possuem variagbes na amplitude de acordo com o tipo de
desbalanceamento. Para uma frequéncia fundamental f1, sendo esse valor podendo ser 5 Hz,
7,5 Hz e 10 Hz, foi selecionado as frequéncias 0,5*1, 1,0*f1, 1,5*f1, 3,0*f1, 5,0*f1 e 7,0*f1. As
demais componentes foram dispensadas ou porque possuem uma amplitude muito pequena, o
que torna mais susceptivel a ruidos e, portanto, menor a confiabilidade, ou porque nao trazia
informagdes novas para os multiplos de frequéncia selecionados.

Para confirmar que os multiplos de frequéncias selecionados realmente possuem a capacidade
de poder distinguir o conjunto de dados entre as possiveis classificagbes de
desbalanceamento, foi desenvolvido histogramas para averiguar variagdes nas amplitudes de
acordo com o tipo de desbalanceamento.

A Figura 3 mostra parte dos histogramas construidos para a analise de dados. Foi adotado um
critério de cores que facilita a visualizagdo do tipo de desbalanceamento conforme mostra a
legenda localizada no canto direito.
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Figura 3: Histograma da corrente para diferentes casos de desbalanceamento

E possivel visualizar que no desbalanceamento estatico existe uma reducéo na amplitude da
componente fundamental do sinal quando comparado com a condicdo saudavel da maquina.
Esta reducéo é proporcional a intensidade do desbalanceamento.

No desbalanceamento acoplado é possivel visualizar que existe um aumento na amplitude da
componente fundamental do sinal quando comparado com a condigdo saudavel da maquina.
Este aumento é proporcional a intensidade do desbalanceamento.

Para o desbalanceamento dinadmico é dificil fazer uma distingdo em relagdo com a condigédo
saudavel da maquina, pois a amplitude da fundamental em ambos os casos €& parecida.
Todavia, quando é feita uma anadlise visual na componente que é 1,5 vezes a componente
fundamental, o cenario muda. E possivel visualizar que existe uma oscilagdo na amplitude
nessa componente no caso do desbalanceamento dindmico enquanto que, na condigao
saudavel, ndo é possivel visualizar essa oscilagao.

Vale ressaltar ainda que a componente que é 1,5 vezes a componente fundamental possui
certa dificuldade para distinguir o desbalanceamento estatico e ainda possui ainda mais
dificuldade para distinguir o desbalanceamento acoplado.

Os outros multiplos de frequéncia que nao foram mostrados também possuem certa
contribuicdo para a distingdo dos tipos de desbalanceamento e também é possivel fazer uma
analise visual semelhante ao o que foi mostrado para os multiplos 1,0*f1 e 1,5*f1.

Outra concluséo que foi obtida na inspegéo visual é o fato de que é mais facil reconhecer o tipo
de desbalanceamento quando o mesmo ocorrer em maior intensidade e frequéncia.

Para fazer as andlises de ML, usou-se o Colaboratory, uma plataforma do Google. Este
software permite trabalhar com a linguagem Python e, dentre dos mddulos que existem, possui
um que € voltado especificamente para o ML. Este médulo se chama Scikit learn [14].

Também foram utilizados outros médulos para as analises dos dados. Sao eles: Numpy [15],
para a realizacdo de operag¢des matriciais; Scipy [16], para importar o conjunto de dados; e o
Pandas [17], para melhorar a visualizacao dos resultados.

Foi tomado como critério destinar 5/6 do conjunto de dados para o treinamento dos algoritmos de
aprendizado e o restante para avaliar a eficacia do treinamento. Foi assegurado que a mesma
divisdo fosse adotada para todos os algoritmos, de forma a permitir uma comparagao direta entre
eles.
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Para cada um dos algoritmos de ML, foram feitas as seguintes analises: predi¢cdo para determinar
tipo e severidade do desbalanceamento; predicdo para determinar apenas tipo de
desbalanceamento; e predigéo para determinar apenas severidade de desbalanceamento.

As andlises tém como objetivo testar a eficacia de cada um dos algoritmos em cada uma das
situagOes propostas e concluir se € mais interessante fazer uma analise simultanea de tipo e
severidade ou se é mais interessante fazer as outras duas analises em cascata.

Apés estas andlises, foi plotada uma matriz de confusao para facilitar a visualizagao de erros
cometidos pelos algoritmos [18]. Esta matriz confronta os diagndsticos reais dos dados de teste
com os diagnésticos gerados pelo algoritmo. Os elementos pertencentes a diagonal principal
desta matriz informam os casos em que o algoritmo realizou uma predicao correta. Os demais
elementos mostram casos em que o algoritmo se equivocou na predigdo. A ideia desta
providéncia é facilitar a visualizagdo dos valores que sao relevantes para o estudo.

O Quadro 1 mostra a matriz de confuséo referente ao algoritmo de SVM, aplicada sobre o sinal
de corrente da fase R e quando o motor operava com uma frequéncia de alimentacdo de 5,0
Hz. Considerando a mesma semente para a separag¢édo do conjunto de dados em treino e teste
utilizada para definir o Quadro 1, quando é feita uma analise de tipo e severidade de
desbalanceamento simultanea, o percentual de acerto é de apenas 56%. Quando é feita uma
analise de tipo de desbalanceamento apenas, o percentual de acerto € de 56% também.
Quando ¢é feita uma analise de severidade de desbalanceamento apenas, o percentual de
acerto é de 50%.

O Quadro 2 mostra outra matriz de confusdo gerada através do algoritmo de OvO, aplicada
sobre o sinal de corrente da fase S e quando o motor operava com uma frequéncia de
alimentagédo de 7,5 Hz. Considerando a mesma semente para a separagao do conjunto de
dados em treino e teste utilizada para definir o Quadro 2, quando é feita uma analise de tipo e
severidade de desbalanceamento simultanea, o percentual de acerto é de 74%. Quando é feita
uma analise de tipo de desbalanceamento apenas, o percentual de acerto é de 77%. Quando é
feita uma analise de severidade de desbalanceamento apenas, o percentual é de 51%.

O Quadro 3 mostra mais uma matriz de confusao proveniente do algoritmo de DTC, aplicada
sobre o sinal de corrente da fase T e quando o motor operava com uma frequéncia de
alimentagcédo de 10,0 Hz. Considerando a mesma semente para a separagado do conjunto de
dados em ftreino e teste utilizada para definir o Quadro 3, quando é feita uma analise de tipo e
severidade de desbalanceamento simultanea, o percentual de acerto € de 80%. Quando é feita
uma analise de tipo de desbalanceamento apenas, o percentual de acerto é de 88%. Quando é
feita uma analise de severidade de desbalanceamento apenas, o percentual de acerto € de 83%.

Matriz de confusao de tipo e severidade — SVM Apenas tipo
A1 |A2 |A3 | D1 | D2 |D3|E1|E2|E3| Sa h Ac | Di | Es | Sa

Al | 2 3 5 [Ac | 17 | 12
A2 6 2 Di| 7 [15]| 9
A3 | 4 6 1 | Es 8 |24
D1| 2 5| 1 2 |[Sa| 8 0
D2 2 4 | 3 |5 Apenas severidade
D3 7 | [N1[N2[N3]sa
E1 1 1 1 7 N1 |18 | 10 2
E2 8 | 2 N2 29 | 3
E3 12 N3| 9 19| 2
Sa| 2 3 3 |Sa| 7 1

Quadro 1: Matriz de confusdo do SVM na fase R com frequéncia fundamental de 5,0 Hz
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Matriz de confusao de tipo e severidade — OvO Apenas tipo
A1 | A2 |A3 | D1 | D2 |D3|E1|E2|E3|Sa Ac | Di | Es | Sa
o Al | 9 1 Ac | 25| 3 1
g A2 8 Di| 5 (20| 2 | 4
g A3 51| 5 1 | Es 3 |29
2ID1|1|1]3 |2 3 |Sa| 2|3 3
.§ D2 10 4 Apenas severidade
S | D3 7 N1|[N2[N3 | sa
8 | E1 1 8 1 [N1]20] 2| 8
S E2 10 N2 14 | 18
E3 12 N3 |10 | 3 | 17
Sa 3| 2 3 |Sa| 5 3]0
Diagnostico predito

Quadro 2: Matriz de confusdo do OvO na fase S com frequéncia fundamental de 7,5 Hz

Matriz de confusao de tipo e severidade - DTC Apenas tipo
A1 |A2 | A3 |D1| D2 |D3|E1|E2|E3|Sa Ac | Di | Es | Sa
o A1 | 10 Ac | 28 1
g A2 7 1 | Di|7 (22| 2
S| A3 |3 6 | 2 Es 1 | 31
2| D1 2 8 Sa | 1 7
.§ D2 2 8 2 2 Apenas severidade
S | D3 1 1] 5 N1|[N2[N3 | sa
8 | E1 181 N1[25] 2] 21
= E2 1 9 N2 | 2 | 28| 1 1
E3 12 N3|5 |2 |23
Sa 1 7 | Sa 1 7
Diagnostico predito

Quadro 3: Matriz de confusédo da DTC na fase T com frequéncia fundamental de 10,0 Hz

DISCUSSAO DOS RESULTADOS E CONCLUSAO

Independente do algoritmo de aprendizado que é utilizado, os melhores resultados séo
encontrados nas situagdes em que o motor opera com maior frequéncia de alimentagdo. Com
maior velocidade, mais vibragéo, mais facil o diagnéstico de desbalanceamento.

No algoritmo da DTC, aplicada na fase R e buscando uma predicdo de nivel e severidade
simultdnea, o percentual de acertos nas frequéncias fundamentais 5,0, 7,5 e 10,0 Hz sao,
respectivamente, 54%, 78% e 82%. Para os algoritmos de SVM e OvO, o kernel que resultou
em melhores resultados foi o polinomial. Todavia, o grau de polindbmio a ser utilizado possui
grande influéncia tanto no percentual de acertos quanto na velocidade de processamento. No
algoritmo do SVM, aplicada na fase S e buscando uma predicdo de nivel e severidade
simultanea, na frequéncia de 5,0 Hz, o percentual de acertos utilizando polinémio de 5°, 20° e
50° grau sao, respectivamente, 30% (tempo de execucao: 30 ms), 55% (30 ms) e 58% (18,5 s).
Ja para a frequéncia de 7,5 Hz, o percentual de acertos utilizando polindmio de 5°, 20° e 50°
grau séo, respectivamente, 30% (30 ms), 60% (30 ms) e 74% (300 ms). Por fim, para a
frequéncia de 10,0 Hz, o percentual de acertos utilizando polindmio de 5°, 20° e 50° grau séo,
respectivamente, 20% (30 ms), 69% (30 ms) e 91% (125 ms). Isso permite concluir que o
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aumento do grau do polindmio é mais relevante quando o motor é alimentado com uma maior
frequéncia de alimentacao.

Ainda a respeito dos algoritmos de SVM e OvO, existe uma relagédo entre o grau de polindmio a
ser utilizado com a escolha da anadlise a ser feita. Caso seja utilizado um polinbmio de grau
baixo, recomenda-se fazer a classificacdo de tipo e severidade de desbalanceamento
separadamente, colocando as duas analises em cascata. Isso gera um percentual de acerto
maior em relagéo a predi¢ao de tipo e severidade simultanea.

As analises mostram que existem poucas variagdes na predi¢do do desbalanceamento quando
¢é feita apenas a alternancia das fases, independente da rotagcédo do motor e do algoritmo de
aprendizado de maquina a ser utilizado. Contudo, ao combinar os resultados obtidos sobre
cada uma das fases, é possivel fazer um algoritmo que apresenta resultados melhores.

Outra analise feita foi a remocéo, individual, de um multiplo de frequéncia para a realizagéo do
treinamento dos algoritmos de aprendizado. Foi detectada que a componente fundamental é a
mais importante para o aprendizado, uma vez que a remocdo dessa componente no
treinamento, independente do algoritmo e frequéncia de rotagédo, faz com que o percentual de
acerto tenha uma queda consideravel.

Através de uma andlise similar, também foi registrado que a componente de 1,5 vezes a
componente fundamental possui certa relevancia no treinamento e que a sua remogao no
aprendizado piora a predicao. A remogao exclusiva dessa componente, ndo possui tanto impacto
na predicdo quanto a remogao da componente fundamental, todavia, se ambas as componentes
forem removidas no aprendizado de maquina, fica evidente uma diminuicdo no percentual de
acerto.

Apesar da maior importancia da componente fundamental e da componente que é 1,5 vezes a
fundamental, todas as outras componentes utilizadas apresentam certas informagbes que
ajudam na predicao correta do desbalanceamento. Isto é provado quando se percebe que a
predicdo com apenas as duas componentes mais importantes & pior quando comparado na
situacdo em que todas as componentes sao utilizadas.

Entre os trés métodos de aprendizado de maquina utilizados, os melhores resultados foram
obtidos com o DTC. Isto se deve a dois fatos: 1) o percentual de acerto deste método é maior
do que os demais; e 2) o tempo de processamento para este algoritmo € menor do que os
demais. Os resultados obtidos entre os dois outros algoritmos s&o similares.

Os resultados obtidos atestam a validade da metodologia proposta. A comparagdo das
estratégias de ML, bem como os cuidados necessarios quanto ao processamento de sinais,
também sao contribuicbes deste trabalho para a engenharia de manutengéao.

Futuramente, podem ser desenvolvidos estudos que comparam os sinais de corrente com as
grandezas mecénicas que também foram coletados durante a aquisicdo dos sinais. Esse
estudo é interessante pois pode mostrar uma relagcdo de equivaléncia ou complementaridade
para a de predicdo de desbalanceamento em maquinas rotativas.

Bibliografia

[1] H. Toliyat et. al, Electric machines: modelling, condition monitoring, and fault diagnosis, 2
ed., CRC Press (2017) ISBN 9781138073975.

[21 W. T. Thomson and I. Culbert, Current signature analysis for condition monitoring of cage
induction motors: industrial application and case histories. Series: IEEE Press Series on Power
Engineering, 1 ed., Wiley-IEEE Press (2017) ISBN 9781119029595.

[3] W. R. Finley et. al, Motor vibration problem: How to diagnose and correct vibration errors.
IEEE Industrial Application Magazine, 21(6) (2015) 14—28. doi: 10.1109/MIAS.2014.2345811.



91

[4] M. Rigoni et. al, Non-invasive monitoring system of synchronous generator using external
field. Journal of Microwaves, Optoelectronics and Electromagnetic Applications 16 (2017) 70-
89. doi: 10.1590/2179-10742017v16i1872.

[5] J. Hey et. al, Online monitoring of electromagnetic losses in an electric motor indirectly
through temperature measurement. IEEE Transactions on Energy Conversion, 31(4) (2016)
1347-1355. doi: 10.1109/TEC.2016.2562029.

[6] INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION. ISO 1940-1: Mechanical
vibration — Balance quality requirements for rotors in a constant (rigid) state —. 2 ed. Genebra:
Iso, 2003.

[71 CHAPMAN, S. J. Fundamentos de Maquinas Elétricas. 5. ed. Porto Alegre: AMGH, 2013.

[8] O. Matsushita et al. Vibrations of rotating machinery, 1 ed., Springer (2017) ISBN
9784431554561.

[9] M. Galar et. Al. Enhancing difficult classes in one-vs-one classifier fusion strategy using
restricted equivalence functions. 17th International Conference on Information Fusion (FUSION)
(2014). ISBN: 978-8-4901-2355-3.

[10] L. Rockah, O. Maimon, Data mining with decision trees theory and applications, Machine
Perception Artificial Intelligence, vol. 69, 2014.

[11] P. Bohra and H. Palivela, Undestanding and formulation of various kernel techniques for
support vector machines. IEEE International Conference on Computational Intelligence and
Computing Research (ICCIC) (2015). doi: 10.1109/ICCIC.2015.7435804.

[12] National Instruments. Labview, 2020 [Online]. Disponivel em: https:/www.ni.com/pt-
br/shop/labview.htmi

[13] Mathworks. Matlab, 2020. [Online]. Disponivel em: https://www.mathworks.com/products/
matlab.html

[14] Scikit-learn, 2020. [Online]. Disponivel em: https://scikit-learn.org/
[15] Numpy, 2020. [Online] Disponivel em: https://numpy.org/

[16] Scipy, 2020. [Online] Disponivel em: https://www.scipy.org/

[17] Pandas, 2020. [Online] Disponivel em: https://pandas.pydata.org/

[18] SAMMUT, Claude; WEBB, Geoffrey I.. Encyclopedia of Machine Learning. Nova York:
Springer, 2011.



92

APENDICE B — Comprovante de apresentacio

O presente estudo foi defendido no IX ENAM através de uma apresentagao online.
Foi feita uma gravacdo da apresentagdo e mesma foi disponibilizada pelos
organizadores do evento no enderego eletrénico vinculado a este apéndice. A

defesa do trabalho apresentado inicia em 01:06:54 e termina em 01:22:39.

CIGRE. IX ENAM - Encontro Nacional de Maquinas Rotativas (17.01.2020) -
Parte 1. Disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=fJEUWVENZjk. Acesso
em 04 jan. 2021.
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APENDICE C - Slides apresentados no congresso
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SANTA CATARINA

Identificacao do tipo e da severidade do
desbalanceamento de rotores por meio da
analise da assinatura de corrente com
aprendizado de maquina multiclasses
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Sumario

* Introducéao

* Fundamentacao teorica

* Bancada de desbalanceamento

* Aquisicao de sinais

* Processamento de sinais

+ Utilizagdo de Aprendizado de Maquina
» Conclusdes




Introducao — Justificativa v t:|gre

* Problema de desbalanceamento em rotores

- Reduz vida Util da maquina rotativa

- Reduz a eficiéncia do processo produtivo
* Método de prevencao

- Monitoramento das condi¢des operativas da maquina
* Variaveis possiveis para o monitoramento

- Vibracao

- Temperatura

- Campo eletromagnético

- Corrente

o Analise de assinatura de corrente do motor (MCSA)

Introducao — Definigao do problema %cm

* Obter um sistema preditivo a partir do MCSA
- Utilizando algoritmos de aprendizado de maquina (ML)
o Arvore de decisdo (DTC)
o Maquina de vetores de suporte (SVM)

o One-vs-one (OvO)
Aprendizado
Supervisionado N
Inteligéncia [ Agrupamenlo
Artificial Aprendizado Nao
Supervisionado Reducdo de
Dimensionalidade
Aprendizado por
Reforco

Aprendizado de
Maquina
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Fundamentacéo teérica — Desbalanceamentos

Desbalanceamento Estatico Deshalanceamento Dinamico
Mazza
o @ b
Desbalanceamento Acoplado Desbalanceamento Quase Estatico

OR==0

Fundamentagéao teérica — Desbalanceamentos

Desbalanceamento Estatico « Deslocamento paralelo do
M . ~
/—’ﬁn eixo de massa com relacédo
] [ ao eixo de rotacao

U

@ agre

95



Fundamentagéao teérica — Desbalanceamentos

» Deslocamento do eixo de
massa que faz interse¢do ao
eixo de rotacdo no ponto de
centro de gravidade

Desbhalanceamento Acoplado

[

Fundamentagéao teérica — Desbalanceamentos

« Deslocamento do eixo de Desbalanceamento Dindmico

massa que néo é paralelo e

nem faz intersegdo ao eixo f . Ll °
S ILHJ \

de rotagao no ponto de
centro de gravidade
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Fundamentacéo teérica — Desbalanceamentos @Flgle

« Deslocamento do eixo de
massa que faz intersegéo ao
eixo de rotagdo em um ponto
diferente do centro de

gravidade
Deshalanceamento Quase Estatico
9
Fundamentagao teérica — MCSA @ CIgIe

* Principais carateristicas:
— Nao ha requisitos para ajustes mecanicos complexos
- Resistente a interferéncia de campos magnéticos externos
- A interpretacao dos resultados néo é evidente

Modelo: LA25-NP

Fabricante: LEM v i ‘
= 00 =

Erro maximo: +0,5 % (25 °C) e 12 I

Tempo resposta: <1 ps (90% In) (R ol :

Medigao: 5 a 25 A (ajustavel)
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Fundamentacéo teérica — Arvore de deciséo

* Principais caracteristicas:
- Visa buscar uma arveore com o0 menor nimero de decisdes possiveis
- Fornece um diagrama com facil compreensao
- Consegue trabalhar tanto com nimeros quanto com palavras

40
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Fundamentacgéao teérica — Maquina de vetores de suporte ¢:|gre

&>
S

* Principais caracteristicas:
- Utiliza-se de conceitos de algebra linear
- Visa na obtencao do hiperplano através de um algoritmo de otimizagao
- O hiperplano separa todas as classes da melhor forma possivel
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Aquisicao de sinais— Visao geral

* A — parafusos para desbalanceamento * C — acelerdbmetros
* B — sensor optico * D - sensores indutivos

13

Aquisicao de sinais — Visao geral @glgre

Modelo: USB-6212 Fabricante: NI Resolucéo: 16 bits
Amostragem: 400 kS/s Medigéo: #02Va+ 10V
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Aquisicao de sinais — Visao geral @f’!&"e

Severldade Uy Nivel2

§ Nivel 1 Nivel2 || Nivel3

15
Processamento dos sinais — Visao geral @CW
+ Sinal no dominio do tempo -
- Aplicagéo da FFT R T BT * |
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Utilizacao de Aprendizado de Maquina — Visao geral

Dados de Treino Classificador Verificacao

17

Conclusdes — A respeito do conjunto de dados @ﬂg’e

* Assim como o

desbalanceamento dinAmico Componente fundamental (10 Hz)

pode ser decomposto, em =0

termos de massa de sl

desbalanceamento, na

somatdria de um w @7 | rowms
desbalanceamento estatico com £ o= 0,02 7005 Dinanieo
um desbalanceamento 2 cofege \ | | casebe —
acoplado, o efeito da variagao °r 7T %

de corrente do 5| /

desbalanceamento dinamico . .y . e ]

também pode ser dividido de a7 375 38 385 33 3% 4 405

forma similar S R
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Conclusdes — A respeito do conjunto de dados

* Desbalanceamento estético
tende a reduzir a amplitude da
componente fundamental da
corrente e essa redugao é maior
quanto maior for a severidade

Conclusdes — A respeito dos algoritmos de ML

* Dentre todos os algoritmos de
ML testados, o DTC apresentou
o melhor desempenho em
termos de precisao e tempo de
execucao
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Conclusées — A respeito da matriz de confusao G |g|e
* Os estudos apontaram
: Diagnéstico predit | Legend
Que e()j(IStpim q?atro -Ac1 Aoz | Aca | Dit | D2 | DI | Esi | Es2 | £s3 ] au e
tipos de classificacao Act | 118 54 | 22 Acerto
de erros que podem ser Ac2 21| 4|1 a7 |16
|dent|f|cad05 em yma ° Ac3 | 71 1 127 | 90 1 2 I:IErro aleatério
éneztnz de gonfusao de 8 [or %] 1 |02
etecgdo de ) Errod
desbagianceamento de N P - = [Iser;oer‘:ade
maquinas elétricas % o8 ! il ol R .
rotativas com base na | § | i il [ Dcomposigéo
leitura da corrente 8 | Es2 3 188 | 70
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ANEXO A - Folder de chamada do congresso

@) oy

IX ENAM
Atencao! Nova data

O EVENTO SERA ONLINE
Encontro Nacional de Maquinas Rotativas
De 16 a 18 de Novembro de 2020
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0D ENAM, na sua nona edigdo, € um evento censclidado no ambito do sistema interligado
nacional e na incorporagao de novas tecnologias de geradores e motores integrando as
experiéncias de fabricantes, empresas geradoras, universidades, centros de pesquisa e
empresas de consultoria. A primeira edigdo ocorreu em 2002 (coordenada pela CHESF),
seguida de outras e coordenadas pela Eletronorte, Itaipu, Copel, Eletronuclear, Alstom,
FURNAS, CEPEL e agora ELETROSUL.

Uy i I L LU LU

Data do evento: 16 a 18 de novembro de 2020

RSN R Ry NN N g Ny N N N N Ny N N Ay N N g NNy Ny N g Ay N Ny A N E NN Ry g NNy ANy E g N Ry Ny Ep Nl gy

0O evento tem como alvo Agentes dos setores elétrico e académico nas dreas de operagdo e manutengdo de grandes
maguinas rotativas, engenharia de projetos, modemizagdo e monitoramento, fabricantes, empresas geradoras,
universidades, centros de pesquisa e empresas de consultoria.

TEMAS PARA TRABALHOS

A apresentagdo dos trabalhos terd como enfoque os seguintes assuntos: pesquisa, desenvolvimento, projeto, fabricagio,
inspegdo convencional e robdtica, operagdo convencional e intermitente e/ou como compensador sincrono, analise de
defeitos: manutencdo, especificagdo, modernizagdo ou substituicdo, oscilagbes torcionais, tecnologia de sensores,
experiéncia com sistemas de monitoramento com aplicagdo de algoritmos de diagnéstico e prognéstico, sistemas de
protecdo aplicdveis as mdaquinas rotativas, técnicas de ensaio, aumento de eficiéncia, grandes motores e motores de alto
rendimento, pequenas centrais hidrelétricas, maquinas para geragdo distribuida e energia renovavel, usinas reversiveis,
sistemas de controle de excitagdo e de velocidade, sistemas de protegdo de maquinas rotativas, impacto dos codigos de rede
sobre a performance e custos das méquinas e aspectos ambientais.

EVENTO ONLINE
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