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RESUMO

Ao passo que a Industria 4.0 avanca, conjuntos de a¢des de automagdo e controle vem
sendo implementados, dentro deste contexto o sensoriamento de motores de indugdo trifasicos torna-
se remoto e conectado a internet. A partir disso, um fluxo de dados € continuamente analisado através
de computacdo na nuvem em centros de processamento de dados. A manutencdo preventiva pode
entdo utilizar esse grande volume de dados para aumentar sua capacidade de deteccdo de falhas em
relacdo aos métodos classicos de classificacdo. Este trabalho propde o desenvolvimento de um
identificador de falhas externas no motor trifasico de inducao W22 IR3, com base em dados de
andlises vibracionais e de correntes elétricas. Estes dados serdo gerados utilizando um sistema para
aquisicdo de dados que consiste em um acelerdometro MEMS (Microelectromechanical Systems)
controlado por um SoC (System on chip) e um transformador de corrente ndo invasivo SCT-013. A
andlise dos dados foi realizada na IBM Cloud através de Watson Studio e SPSS Modeler para
aplicacao de um modelo estatistico MVS que foi treinado e testado usando diferentes fungdes kernel,

utilizando a base de dados gerados pelo sistema embarcado de aquisi¢io de dados.

Palavras-chave: Computacio na nuvem, motor trifasico de inducdo, maquinas de vetores de suporte,

aprendizado de maquina, IBM Cloud e SPSS Modeler.



ABSTRACT

As the Industry 4.0 advances, the induction motor sensoring becomes remote and
connected to the Internet. With this, a data flow can be continuously analyzed through cloud
computing in data centers. The predictive maintenance can then use this big data to increase your
ability do detect faults when compared to the classical multi-signal approach. The purpose of this
work is to develop a failure identifier in induction motor W22 IR3, based on current and vibration
analysis. The data from these currents and vibrations are generated utilizing an embedded system for
data acquisition consisting in a MEMS (Microelectromechanical Systems) controlled by a SoC
(System on a Chip) and a current transformer. The data analysis will be implemented in IBM Cloud
through Watson Studio and SPSS Modeler to apply an MVS statistical model that will be trained and
tested using different kernel functions, using the database generated by the embedded acquisition
system.

Key Words: Cloud computing, motor induction trifasic, support vector machine, machine Learn,

IBM Cloud e SPSS Modeler.
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OBJETIVOS

Objetivos Gerais

Este trabalho visa desenvolver um sistema para o reconhecimento de padrao de falhas
por meio de aquisicdo de dados de condi¢des de falhas externas e condi¢des normais de um motor

trifasico de indu¢do WEG W22-IR3 em laboratdrio.

Objetivos Especificos

. Desenvolvimento de um sistema de aquisicdo de dados de dados de vibracdo e correntes
elétricas, de diferentes condi¢des de funcionamento do motor de indugdo trifasico.

. Obter dados para alimentar andlises preditivas do condicionamento em diferentes situacdes
do motor trifasico de inducgao.

. Utilizar a infraestrutura disponivel gratuitamente da Cloud para aplicacdo de MVS e
investigar a capacidade dos métodos para modelagem de previsao.

J Avaliar o desempenho do classificador utilizando diferentes fungdes kernels e fazer uma
discussao do seu impacto na acuracia dos resultados.

. Contribuir com o desenvolvimento, estudo e aplicacdo de sistemas de investigacdo de

carateristicas e mineragao de dados.



JUSTIFICATIVA

O desenvolvimento de sistemas embarcados vem beneficiando o controle de
manutencdo na atualidade, de modo a aumentar a disponibilidade de operacdo das mdquinas e
controlar melhor as interven¢des de manutenc¢do. Porém, ha de se notar que bons hardwares de
sistemas disponiveis no mercado possuem um elevado custo de implementacdo, nao sendo viaveis
para uma difusdo em larga escala. Este estudo propde uma alternativa prética e sistemdtica para
andlise de falhas externas em motor trifdsico de inducao usando um sistema de captacdo de dados
composto por um System on Chip — ESP8266, sensor acelerdmetro MEMS e sensor de corrente SCT-
013, para gerar o banco de dados necessdrios para as implementacdes em IBM Cloud® para utilizar

a ferramenta de mineracao de dados IBM SPSS Modeler, para aplicar os conhecimentos de MVS.



1 ESTADO DA ARTE

O motor trifasico de indugdo € um dos principais componentes utilizados na industria.
Isso ocorre devido a alta performance, baixo custo e confiabilidade para gerar energia mecénica a
partir da energia elétrica [1]. Tais motores sdo utilizados em vérias dreas da induistria devido a
flexibilidade de aplicacdo, sendo encontrado desde aplicacdes domésticas até aplicacdes de alta
poténcia e prioridade na industria. Entretanto, apesar da alta confiabilidade, o motor trifasico de
indugdo pode ser exposto a diferentes condi¢cdes de falhas e tais falhas podem levar o motor a um
colapso e consequentemente a uma parada ndo planejada na producao.

A partir disso, € importante que a manuten¢do esteja continuamente monitorando o
motor para que falhas sejam detectadas ainda em estados iniciais, evitando um colapso. Essa deteccao
de falhas com antecedéncia permite que as acdes corretivas sejam executadas em tempo hébil.

A primeira solucao encontrada por engenheiros de manuten¢ao para o monitoramento
de motores de indugdo foi a utilizacao de relés eletromecanicos que protegiam o motor contra falhas
[1]. Entretanto, essa solu¢do se mostrou nao eficiente devido a caracteristicas do relé como lentiddao
na operacao, significativo consumo de energia e necessitam de manuteng¢do periddica devido as partes
mecanicas envolvidas.

A manuten¢do preditiva, cujo conceito se traduz no acompanhamento peridédico de
equipamentos ou maquinas, por meio de dados coletados através de monitoragdo ou inspecdes. A
andlise tem como premissa delinear intervengdes nas miquinas, focando em indicadores dos proprios
equipamentos [54].

Almeida e Santos [55], destacam que com manutenc¢do preditiva, € possivel controlar
com maior eficdcia a necessidade de servi¢cos de manutencdo do equipamento, aumenta-se 0 tempo
de disponibilidade dos equipamentos, reduzindo paradas de emergéncia, aumentando o
aproveitamento da vida util e a confiabilidade do desempenho. As técnicas mais utilizadas para
manutencao preditiva sdo: andlise de vibragao, ultrassom, termografia, andlise de espectros de tensao
e corrente elétrica entre outras técnicas de andlise ndo destrutivas.

Com o surgimento da tecnologia dos semicondutores a manuten¢do preditiva obteve
uma melhoria na capacidade de proteger o motor trifdsico de indugdo. A partir desse momento, 0s
relés eletromecanicos foram substituidos por relés de estado sdlido que sdao mais eficientes nos

quesitos citados anteriormente e ainda menor custo de fabricacdo e maior confiabilidade. O



desenvolvimento da tecnologia de microprocessadores no final dos anos 1970 permitiu que fossem
utilizados junto aos relés para prote¢do de motores de inducdo [2] e a partir desse momento a ldgica
para a protecao passou a ser implementada através de softwares.

Os recentes desenvolvimentos nos softwares baseados em sistemas inteligentes
fizeram com que engenheiros passassem a utiliza-los no diagndstico de falhas de componentes de
sistemas elétricos de poté€ncia como o motor de inducdo. [3]. Os sistemas baseados em técnicas de
inteligéncia artificial podem substituir um humano, ao prover as informacdes necessarias sobre a
performance de determinado sistema. Algumas dessas técnicas sao Redes Neurais Artificiais, Logica
Fuzzy e Méaquina de Vetores de Suporte (support vector machine).

A aplicacao da metodologia de MVS vem sendo mais utilizadas para compor sistemas
de detec¢do de falha devido a boa capacidade de generalizacao e alta taxa de acerto.

Através de uma pesquisa apresentada sobre a deteccdo de falhas em madquinas,
Widodo e Yang [5], utilizando Méquinas de Vetores de Suporte, concluiram que MVS € a técnica
mais promissora para diagnostico de falha e que necessita de trabalhos amplos para a aplicagdo da
ferramenta para o monitoramento da condi¢do e chegar ao diagndstico de falhas em motores de
induc¢do. Brun e Ernst, também encontraram bons resultados em algumas aplicagdes de MVS.

A maior eficiéncia na fase de treino obtida com o modelo MVS em relacdo ao modelo
de RNA foi encontrada por Avci [6]. A fase de treino consiste na correlagdo entre medidas obtidas
na aquisi¢ao de dados e as correspondentes falhas, e em termos praticos, dependendo da variacdo da
severidade de falha, se ndo provido de suficientes padrdes de falha o modelo poderd nao correlacionar
de maneira certa um dado de aquisi¢do a uma falha especifica gerando um falso diagnostico. MVS &
regido por teorias de aprendizado estatistico onde o modelo tenta desenvolver um sistema de
classificac@o confidvel que seja capaz de treinar em menos tempo.

Existem estudos propostos que obtiveram bons resultados com o objetivo de fazer o
diagndstico de um motor trifasico de indug@o. Podem ser citados trabalhos como [4], em que uma
Rede Neural Artificial foi treinada com sinais de corrente e de voltagem para detectar falhas em
motores de indu¢do onde somente falhas elétricas foram analisadas.

Esta dissertacdo propde uma aplicacdo pratica de MVS a identificacdo de falhas
mecanicas e elétricas externas a um motor trifdsico de inducdo implementada na infraestrutura de
algoritmos na nuvem. A metodologia proposta busca captar as falhas através de um acelerbmetro para

medir vibragdes e um sensor de corrente ndo invasivo para captar a corrente no estator. MVS sera



implementado na IBM Cloud® através da utilizacdo da ferramenta de mineracdo de dados SPSS

Modeler, que executard a parte de processamento dos sinais obtidos.

1.1 O Motor Trifasico de Inducao

A minimizag¢ao dos problemas em mdquinas elétricas requer compreensao dos padroes
de projeto, construgdo e instalacdo das maquinas. O funcionamento depende da correta instalagcdo e
da implementacdo das rotinas operacionais apropriadas, além de procedimentos de manutencio
acertados, para evitar paradas inadequadas ou desnecessarias [7].

A base de qualquer método de deteccdo confidvel passa pela compreensdo do
comportamento elétrico e eletromagnético da mdquina sujeita as condicdes diversas. Os mais
frequentes tipos de problemas que podem ser esperados em um motor trifdsico de inducdo sdo
relacionados a alimentacdo do motor, estrutura mecanica, enrolamentos estatoricos e rotdricos. Todo
problema modifica as variaveis elétricas, magnéticas € mecanicas do motor [9], desta forma, torna-
se fundamental o conhecimento sobre a estrutura e caracteristicas de funcionamento sobre maquinas

de inducao.

1.1.1 Principios de Funcionamento e Caracteristicas Construtivas

A Figura 1 ilustra a vista em corte de um motor trifdsico de indugdo, para mostrar os
componentes principais. Os principios de funcionamento das maquinas de indugao estio firmados no
conhecimento sobre o estator que € a parte fixa e o rotor é a parte mével.

Figura 1 - Vista em corte de um motor trifasico de indugéo.

Fonte: [53].



O ndcleo do estator € construido com chapas de material magnético e recebe o
enrolamento de campo, cujas espiras sdo colocadas em ranhuras (Figura 2).
A maneira como esse enrolamento é construido determina o nimero de polos do

motor, entre outras caracteristicas operacionais. As pontas (terminais) sao estendidas até uma caixa

de terminais, onde pode ser realizada a conexao com a rede elétrica de alimentacdo. [10]

Figura 2 - Enrolamento de campo de um motor de indugéo: (a) execugdo dos enrolamentos; (b) nicleo.
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Fonte: [10].

Quanto ao rotor do motor de indugdo, pode ser de dois tipos:

O rotor em gaiola de esquilo ou rotor em curto: Os condutores sdo constituidos por
barras de cobre ou aluminio colocadas entre as ranhuras.

Figura 3 - Estrutura de rotor tipo gaiola de esquilo.

Fonte: [10].

Nas duas extremidades das barras existem dois anéis curto-circuitando todas as barras

Esta estrutura é semelhante a uma gaiola de esquilo. Este tipo de rotor € mais empregado, devido a
caracteristicas como baixo custo e manutengao.



Ja o rotor bobinado ou rotor de anéis, tem custo superior devido a caracteristicas como
complexidade de fabricagdo (Figura 4).

Figura 4 - Estrutura do rotor bobinado.
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Fonte: [10].

O fluxo magnético girante aparece no estator devido as correntes alternadas
circulantes nas bobinas do estator. Este fluxo magnético do estator se desloca em relacao ao rotor,
cortando as barras do rotor induzindo tensdes (Lei de Faraday e Lenz) que fardo circular correntes
também alternadas no rotor. Como as correntes do rotor t€m polaridades contrarias do estator, por
defini¢do, cria-se também no rotor um campo magnético girante que serd atraido e arrastado pelo
campo girante do estator [10]. De modo que € desenvolvido um conjugado mecanico no rotor levando
0 mesmo a girar.

A velocidade do rotor (n) é sempre menor que a velocidade do campo girante do
estator (ng), também chamada velocidade sincrona. Se o rotor fosse levado até a velocidade sincrona
( n = ng), ndo haveria mais velocidade relativa entre os campos girantes do estator e do rotor e
consequentemente a tensdo induzida cessaria, ndo haveria mais corrente no rotor, o conjugado
mecanico diminuiria e o rotor automaticamente perderia velocidade (n<ny) [10].

A diferenca entre a velocidade sincrona e a velocidade do rotor é chamada de
velocidade de escorregamento (1n,):

Neg =MNg— N (1.1)

Em que n, velocidade sincrona e n velocidade do rotor

Assim, o escorregamento s € definido por:

s(%) = ("S'") -100, sendo n = (1 — s) - ng[RPM] (1.2)

ng



O valor de s para motores de indugao de gaiola é de 2% a 5% de acordo com [10]. A

velocidade sincrona (ng) é dado por:

ng = 127” [RPM] (1.3)

Em que:

f = frequéncia em hertz

p = nimero de polos.

Podemos variar a velocidade ng e, consequentemente, n variando-se o ndmero de
polos p (alterando-se construtivamente as bobinas do estator).

A medida que € aumentada a carga no eixo do motor, a velocidade diminui até um
ponto onde o conjugado desenvolvido é médximo.

A Figura 5 ilustra a relacdo de desempenho através do grafico. Para tanto, qualquer
acréscimo de carga além do ponto T}y, faz com a velocidade caia bruscamente, podendo em algumas
situagdes travar o rotor. [10]

Figura 5 - Gréfico de conjugado x velocidade.
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Fonte: [10].
Em que:
T, - Conjugado de partida: € o conjugado com o motor travado.
Tnin - Conjugado minimo.
Tméx - Conjugado méximo.
T om- Conjugado nominal, normalmente T;,,,, ocorre com s entre 2% e 5%.
Tyazio - Conjugado para o motor operando sem carga.

As caracteristicas técnicas do motor utilizado neste trabalho podem ser revisadas no

apéndice 3.



1.2 Falhas comuns em Motores de Inducao

As condi¢des diversas as quais esté sujeito o motor de indu¢do, o conduz a diferentes
maneiras de falhas que se propagam no motor, sendo classificadas como internas ou externas. Neste

trabalho serdo abordadas causas de falhas externas, que podem se classificar da seguinte forma [10]:

1. Desbalanceamento no eixo

2. Fase tnica

3. Tensdo de alimenta¢do desequilibrada
4. Rotor bloqueado

5. Reversdo de fase

6. Falta de aterramento

7. Desnivel na base

Segundo Bloch [57], “falha” pode ser definida como qualquer mudanga em um
componente da mdquina, que a deixa incapacitada para desempenhar a sua fun¢do de modo
satisfatorio, levando a parte ou o componente a condicao de inconfidvel ou inseguro, para continuar
em uso.

Independentemente da classe em que seja classificada a falha, Nandi [58], ratifica que,
seja de forma isolada ou em combinac¢ao de duas ou mais, as falhas podem proporcionar, entre outros,
os seguintes sintomas: tensoes e correntes de linha desbalanceadas; aumento de vibragdes; queda do
torque médio; aumento das perdas e redu¢do do rendimento; aquecimento excessivo.

A utilizacdo de sistemas de protecdo e monitoramento de mdaquinas vem sendo
amplamente difundida, objetivando monitorar e até mesmo desconectar o motor em caso de falha.
Porém o avanco das aplicacdes de monitoramento e diagndstico de falha vem se modificando de

acordo com a evolucao das aplicagdes.

1.3 Contexto atual de deteccao de falhas no motor trifasico de inducao

Muitas aplicagdes vém sendo implementadas para testes e validagdes de novas
variacdes em metodologias de sistemas de monitoramento da condi¢do online e offline. O contexto

atual que exige dos ativos industriais alta disponibilidade, de modo a necessitar de um controle



preciso de mapeamento de paradas para manuten¢do. Podendo ainda avaliar condi¢des de falhas
incipientes e evitar colapsos onerosos a produgdo e a estrutura do motor.

Com o proposito de detectar e diagnosticar as falhas nos motores de induc¢ao, muitos
métodos foram desenvolvidos até entdo, envolvendo diferentes campos da ci€ncia e tecnologia [13].

Destacamos aqui, os seguintes:

1.Monitoramento por vibracao.
2.Monitoramento por emissao acustica.
3.Monitoramento do campo magnético.
5.Monitoramento por temperatura.
6.Monitoramento de flutuacdo de velocidade.
7.Monitoramento da assinatura elétrica.
8.Andlise quimica.

De acordo com Isermann [14], o diagndstico de falhas € baseado na observagdo
analitica e heuristica dos sintomas e no conhecimento heuristico do processo, os quais podem ser
extraidos a partir da instrumentacdo das maquinas ou a partir da modelagem do préprio processo.
Neste contexto, técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial se mostram promissoras no campo do
diagnéstico de falhas, entre as quais destacam-se: MVS (Mdquinas de vetores de suporte), métodos
de elementos finitos, redes neurais artificiais, l6gica fuzzy entre outros. Conforme visto no Estado da
arte, existem diversos trabalhos que contemplam essas técnicas, seja de forma isolada ou através de
combinacdes entre duas ou mais técnicas.

Atualmente a tendéncia de desenvolvimento de aplicagdes que fazem parte da web e
estdo conectadas a servidores que disponibilizam informacdes e conectividade em tempo real vem
ganhando espaco de forma exponencial. A utilizacdo de métodos estatisticos diversos aliados aos
conhecimentos de AM (Aprendizado de méaquina- Machine Learn) fazem a unido necessaria para
melhorar o contexto de deteccdo e diagndstico de falhas. Com base nisso, este trabalho utiliza

conhecimentos de AM para solucionar questdes reais de mineracao de dados.



2 CONCEITOS DA COMPUTACAO
2.1 Aprendizado de Maquina

A esséncia do Aprendizado de Mdaquina (AM) é um processo automdtico de
reconhecimento de padrdes. O principal objetivo do aprendizado de maquina € criar sistemas que
possam executar ou exceder a competéncia no nivel humano ao lidar com muitas tarefas ou problemas
complexos. O aprendizado de méaquina faz parte da Inteligéncia Artificial (IA). Durante o inicio da
era de pesquisa da IA, o objetivo era construir robds e simular atividades humanas. Posteriormente,
a aplicacdo da IA foi generalizada para resolver problemas gerais por uma mdquina. A solugdo
popular era alimentar um computador com algoritmos (ou uma sequéncia de instrugdes) para
transformar os dados de entrada em respostas. [15]

No entanto, ainda segundo [15] para muitos problemas, ndo € tao simples encontrar
facilmente algoritmos adequados, por exemplo, o reconhecimento da caligrafia humana. Nao ¢é
simples transformar a entrada da letra de escrita manual na saida da letra reconhecida padrdao. Uma
alternativa € aprender com os dados de diferentes caligrafias. Isso significa que, com uma tentativa,
ha um grande erro, mas agregando-se muitas tentativas, o erro serd reduzido para um nivel ou

convergéncia aceitdvel. A Figura 6 ilustra um exemplo tipico de processo de aprendizado de miquina.

Figura 6 - Processo de Aprendizado de Maquina.
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Desde o final dos anos 90 o volume de dados se tornou cada vez maior. Uma questao
l6gica é como lidar com esses grandes volumes de dados e como encontrar padrdes uteis ou
significativos a partir de um volume crescente de dados. Isso leva a “descoberta de conhecimento no
banco de dados” (ou KDD- knowledge discovery in database), que também é chamada de mineracio
de dados. Em [15] [16] foi abordado a investigacdo em diferentes bancos de dados, afim de descobrir
o conhecimento para auxiliar tomadas de decisao.

Para descobrir padrdes significativos de um conjunto massivo de dados, a estatistica é
a ferramenta vital para agregar valor a amostragem, modelagem, andlise, interpretacdo e apresentacao
de dados, assim como [17] indicou que a mineracdo de dados tem uma conexdo inerente as
estatisticas. Isso leva a convergéncia do sistema de mineracdo de dados e do sistema especialista
difuso sob o grande guarda-chuva do aprendizado de médquina. Do ponto de vista da evolug¢do do
aprendizado de mdquina, a teoria estatistica ou a modelagem de probabilidade mudaram a disciplina
de IA de sistemas especialistas baseados em regras ou aprendizado de esquema na gravagdo, para
uma metodologia orientada a dados, que € resolver o problema de incerteza com probabilidade dos
parametros de um modelo. Nessa perspectiva, as estatisticas foram incorporadas ao AM.

Desta forma, tem havido muitas definicdes funcionais de AM. Diferentes autores
enfatizariam diferentes aspectos do aprendizado de mdquina, como processo, aplicativo e utilidade.
Por exemplo, a defini¢do de Arthur Samuel [18], enfatizou o "aprendizado automatico" de AM. Tom
Mitchell [19] descreveu todos os componentes do processo de AM. Kevin [20] e Noan [21],
enfatizaram a fun¢do do reconhecimento de padrdes, sendo que Noan argumentou que AM poderia
transformar pensamentos abstratos em operacgdo fisica. No resumo de varias defini¢cdes, encontram-
se alguns dos ingredientes essenciais € comuns dessas definicoes de AM:

e Treinar a miquina para aprender automaticamente e melhorar os resultados a medida
que obtém mais dados.

e Descobrir ou reconhecer padrdes com dados de entrada.

e Executar predicdes através de entradas desconhecidas.

e A madquina ird adquirir conhecimento diretamente dos dados e resolvera problemas
propostos.

De acordo com esses elementos, € possivel descobrir que, fundamentalmente, 0 AM é
uma consequéncia da interse¢do entre ciéncia da computacdo e estatistica, visando aprender

automaticamente a reconhecer padrdes complexos e a tomar decisdes inteligentes com base em



conjuntos de dados existentes. O objetivo final do AM € construir sistemas com nivel de competéncia
humana, na execucao de tarefas complexas (Figura 7).

Figura 7 - Interpretacdo homem/maquina.
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Fonte:[15].

O aprendizado de maquina permite que os modelos treinem em conjuntos de dados
antes de serem implantados. Alguns modelos de aprendizado de médquina s@o online e continuos. Esse
processo iterativo de modelos online leva a uma melhoria nos tipos de associagdes feitas entre
elementos de dados. Devido a complexidade e tamanho, esses padrdes e associacdes podem ser
facilmente ignorados pela observagao humana. Depois que um modelo € treinado, ele pode ser usado
em tempo real para aprender com os dados. As melhorias na precisdo sdo resultado do processo de
treinamento e automacdo que fazem parte do aprendizado de miquina [23].

Técnicas de aprendizado de méiquina sdo necessdrias para melhorar a precisio dos
modelos preditivos. Dependendo da natureza do problema que estd sendo resolvido, existem

diferentes abordagens baseadas no tipo e no volume dos dados.
2.1.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado comega com um conjunto estabelecido de dados e um
certo entendimento de como esses dados sdo classificados. O aprendizado supervisionado tem como
objetivo encontrar padrdes nos dados que podem ser aplicados a um processo de andlise. Esses dados
rotularam recursos que definem o significado dos dados. Por exemplo, € possivel criar um aplicativo
de aprendizado de maquina que distinga entre milhdes de animais, com base em imagens e descricdes

escritas [23].



2.1.2 Aprendizagem ndo supervisionada

O aprendizado ndo supervisionado é usado quando o problema exige uma enorme
quantidade de dados ndo rotulados. Por exemplo, aplicativos de midia social, como Twitter,
Instagram, o qual todos tém grandes quantidades de dados ndo rotulados. Compreender o significado
por trds desses dados requer algoritmos que classificam os dados com base nos padrdes ou clusters
encontrados. O aprendizado ndo supervisionado conduz um processo iterativo, analisando dados sem

interven¢do humana. Sendo usado com a tecnologia de deteccdo de spam de e-mail [23].

2.1.3 Aprendizagem por refor¢o

O aprendizado por reforco € um modelo de aprendizado comportamental. O algoritmo
recebe feedback da analise de dados, guiando o usudrio para o melhor resultado. O aprendizado por
refor¢o difere de outros tipos de aprendizado supervisionado, porque o sistema ndo € treinado com o
conjunto de dados de amostra. Em vez disso, o sistema aprende por tentativa e erro. Portanto, uma

sequéncia de decisdes bem-sucedidas resultard no reforco do processo em que estiver aplicado [23].

2.1.4 Aprendizagem profunda (Deep Learn)

O aprendizado profundo € um método especifico de AM que incorpora redes neurais
em camadas sucessivas para aprender com os dados de maneira iterativa. O aprendizado profundo é
especialmente util quando se estd tentando aprender padrdes a partir de dados ndo estruturados. As
redes neurais complexas de aprendizado profundo sao projetadas para imitar como o cérebro humano
funciona, para que os computadores possam ser treinados para lidar com abstracdes e problemas mal

definidos.

2.2 Computacio na Nuvem

O termo nuvem € usado como um termo genérico/metaférico frente a um conjunto

virtualizado de hardware e recursos, tornando-se uma abstracdo para a infraestrutura complexa que



que possui. Uma boa defini¢do de computacdo em nuvem vem do Instituto Nacional de Padrdes e
Tecnologia (NIST). A definicdo do NIST essencialmente diz que:

“A computacdo em nuvem ¢ um modelo para permitir acesso conveniente ¢ sob
demanda da rede a um conjunto compartilhado de recursos de computagdo configurdveis que podem
ser rapidamente provisionados e lancado com esforco minimo de gerenciamento ou interagdo com o
provedor de servigos."

Exemplos de recursos de computacido na nuvem incluem:

° Redes

° Servidores

° Armazenamento
. Aplicagdes

. Servicos

A computacdo na nuvem como modelo de implantacdo estd substituindo uma
abordagem mais antiga, na qual cada aplicativo com o qual um usudrio interage tem servicos proprios
personalizados, rede, dados armazenamento e poder de computacao [24].

A capacidade de reutilizar e adaptar novamente o hardware rapidamente, além de
hospedar vérios aplicativos e sistemas em um tnico conjunto de hardware de maneira isolada, sdo
algumas das principais caracteristicas que impulsionam a ado¢do da computacao em nuvem [23][24].

Uma contribui¢do importante para o crescimento da computagdo em nuvem acontece
através da necessidade atual da velocidade da demanda de entrega de servicos, que devem ser
entregues rapidamente. Os desenvolvedores sdo pressionados a colocar seu produto no mercado assim
que possivel. Necessitando de feedbacks rapidamente e, em seguida, repetem a ideia de tornar o
produto melhor e mais rapido.[24]

A nuvem torna os recursos de hardware prontamente disponiveis e répidos de
configurar, desta forma reduzindo o tempo necessdrio para que seja mostrada uma versao funcional
de produtos. Além disso, permite a reutilizacdo dos mesmos recursos para varios projetos sucessivos,
o que € mais econdmico. Um outro fator que contribui para o crescimento da computacdo em nuvem
€ que os desenvolvedores podem usar diferentes linguagens de programacao.

Na Figura 8 € ilustrada modelos de servico oferecidos na nuvem:



Figura 8 - Modelos de servicos na nuvem.
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- Infraestrutura como Servigo (IaaS), um conjunto de ativos fisicos, como servidores,
dispositivos de rede e discos de armazenamento, sdo oferecidos como dedicados e particulares
acessivel aos consumidores. Os servigos neste modelo suportam a infraestrutura de aplicativos.

- Plataforma como servi¢o (PaaS) é um modelo de servico em nuvem no qual a
estrutura de aplicativos e o tempo de execucdo € uma entidade virtualizada, de autoatendimento. O
objetivo do PaaS € permitir o desenvolvedor ou equipe para se concentrar nas funcdes, cddigo e dados
de negdcios do aplicativo, em vez de se preocupar com infraestrutura.

- Software como Servigo (SaaS) oferece aplicativos sob demanda aos usudrios através
do Internet, em oposicdo aos aplicativos de desktop. Exemplos de aplicativos SaaS incluem
Salesforce.com, Google Apps entre outros.

Existem vérios provedores de servicos de computacdo em nuvem disponivel na
inddstria. Algumas das empresas lideres estdo listadas abaixo, conforme [26]:

e [BM Cloud - lancado em 2011.

e Amazon Web Services - langcado em 2006.
e Microsoft Azure - langcado em 2010.

e Google Cloud Platform - langado em 2008.
e Alibaba Cloud - lancado em 2009.

A escolha da IBM Cloud® deu-se a partir da vasta documentacao disponibilizada para
utilizacdo dos servicos além de acesso rapido a utilizagdo das ferramentas de mineracdo de dados,
através de Watson Studio e SPSS Modeler. Em [23][24], a documentacdo € disponibilizada com

textos em portugués, sendo desta forma atrativa a utilizagao.



2.3 IBM Cloud®

A IBM Cloud® ¢ uma plataforma de computacdo em nuvem aberta que combina a
plataforma como servigo (PaaS) com infraestrutura como servigo (IaaS) e inclui um catdlogo de
diversos servicos, que podem ser usados para criar e implantar rapidamente aplicativos ou
infraestruturas diversas [23].

Na forma PaaS, fornece aos desenvolvedores acesso ao software IBM® para
integracdo, seguranca e outras funcdes-chave. Como IaaS, ele permite que os desenvolvedores
controlem detalhadamente a infraestrutura na qual os aplicativos s3o implantados. Os
desenvolvedores podem implantar servidores de alto desempenho, servidores virtuais e contéineres,
utilizando a infraestrutura e sistemas de hardware nos locais dos data centers da IBM Cloud® em

todo o mundo [23] [24].
2.4 IBM Cloud Services

Através da Figura 9 € possivel observar a gama de divisdes dentre aplicacdes em IBM
Cloud®:
Figura 9 - Servicos IBM Cloud.
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Fonte: Adaptado de [24].



A IBM Cloud® fornece uma ampla gama de servigos pré-criados (da IBM e de
terceiros) que pode ser usado frente a diferentes necessidades de tratamento estatistico.

Além disso, pode-se citar a criacdo, gerenciamento, e execucdo de APIS, uso da
infraestrutura de back-end para criar e testar aplicagdes. Comunicando-se com dispositivos, sensores
e gateways conectados caso sejam implementados. Vdrias opcdes de servigos pré-desenvolvidos sao
oferecidos, como Blockchain. Message Hub, WebSphere Application Server, Business Rules,
Watson Studio entre outros servi¢cos na nuvem totalizando mais de 190 servicos disponibilizados em
IBM Cloud®.[24]

Recomendag¢des comuns para transformacao atual das aplicagdes, na Figura 10.

Figura 10 - Contexto da atualidade envolvendo aplicacdes.
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A Figura 10 ilustra bem o que vem acontecendo com todas as aplica¢des que buscam
inovar e fazer parte dos avangos em quesitos de desenvolvimento junto a investimento na migracao
para a computagdo na nuvem, como ja mostrado anteriormente.

As documentagdes disponibilizadas pela IBM Cloud® fornecem informagdes base
sobre as aplicacdes, sendo de fundamental importancia ter conhecimento prévio para a sele¢do correta
das ferramentas a serem provisionadas.

Dentre a vasta biblioteca de desenvolvimento oferecida pela IBM Cloud®, para o
desenvolvimento dessa dissertagdo foi necessario provisionar os servicos de Watson Studio, Cloud
Object Storage e Watson Machine Learn, descritos a seguir, com o objetivo de dar subsidios para a

utilizacdo de MVS dentro do fluxo de IBM SPSS Modeler. Figura 11



Figura 11 - Lista de recursos provisionados.
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Fonte: O proprio autor.

2.4.1 Cloud Object Storage

O Cloud Object Storage (CSO) é um conceito moderno de tecnologia de
armazenamento € uma progressao logica do armazenamento de blocos e arquivos. O armazenamento
de objetos é redondo desde o final dos anos 90, mas ganhou aceitacdo e sucesso no mercado nos
ultimos 10 anos. O IBM COS usa um Algoritmo de Dispersao de Informacdes (IDA) para dividir os
arquivos em partes que sdo distribuidas aos ndés de armazenamento [24]. Anteriormente o
fornecimento de segurancga de acesso exigia uma combinacao de tecnologias, esquemas de seguranca
complexos e envolvimento humano significativo no gerenciamento dessas areas.

O Cloud Storage Object (CSO) foi criado para superar vérios problemas, dentre os
quais pode-se citar limitagdes estruturais e de seguranca em varios niveis dos dados.

Os conceitos de armazenamento de dados do objeto incluem as trés seguintes
construgdes principais, de acordo com [24]:

. Dados s@ao compreendidos como: formato de texto, binérios, planilhas,

multimidia ou qualquer outro contetido gerado por humanos ou miquinas.



. Metadados: sao os dados sobre os dados. Inclui alguns atributos
predefinidos, como hora e tamanho do upload. O CSO permite que os usudrios incluam
metadados personalizados contendo informacdo em pares de chave e valor. Um aspecto
exclusivo da manipulacio de metadados nos sistemas de CSO é que os metadados sdo
armazenados com o objeto.

. Um identificador universalmente exclusivo (universally unique
identifier-UUID): esse ID € atribuido a todos os objetos em um sistema CSO. O UUID permite
diferenciar objetos entre si para encontrar os dados sem precisar saber a unidade fisica exata,
matriz de onde estdo os dados.

A integridade, escalabilidade, gerenciamento, disponibilidade e seguranca sdo
essenciais para os dados, porém as solu¢des de armazenamento tradicionais t€ém dificuldade em lidar
com a escala na qual os dados estdo crescendo atualmente. [24]

Sendo desta forma o Cloud Storage Object oferecido pela IBM Cloud® que ird
armazenar os dados deste trabalho, tornando-os disponiveis para o fluxo das andlises subsequentes

dentro da infraestrutura da nuvem.

2.4.2 Watson Studio e Watson Machine Learn

O Watson Studio, fornece o ambiente e as ferramentas para andlises estatisticas em
conjunto de dados. Oferecendo func¢des de visualizacdo, limpeza, experimentos que aplicam IA,
modelagem dados, podendo ainda criar e treinar modelos de aprendizado de méaquina [23].

De acordo com [27] O Watson representa um avango impressionante no design e
andlise de sistemas. Ele executa a tecnologia DeepQA(arquitetura probabilistica paralela macica
baseada em evidéncias) da IBM®, um novo tipo de capacidade analitica que pode executar tarefas
simultaneas em segundos para fornecer respostas precisas a diferentes questdes. Ativado pela
tecnologia dos processadores IBM POWER?7, o Watson € um exemplo das cargas de trabalho de
andlise complexa que estdo se tornando cada vez mais comuns e essenciais para modelos de negdcios
no ambiente atual de grande fluxo de dados.

O Watson se aproveita do desempenho de processamento paralelo macico dos
processadores POWER7 para executar as milhares de tarefas da DeepQA simultaneamente em

nucleos de processadores individuais. Cada um dos 90 servidores IBM Power7 em cluster do Watson



conta com 32 nicleos POWER7, executados a 3.55 GHz. Executando o sistema operacional Linux®,
os servidores sdo abrigados em 10 racks, juntamente com os nds e hubs de comunicagdo associados.
O sistema tem um total combinado de 16 terabytes de memdria e pode operar a mais de 80 teraflops
(trilhdes de operacgdes por segundo).[27]

A capacidade do Watson para entender e processar rapidamente informagdes para
encontrar respostas precisas para perguntas complexas, guarda um potencial enorme para transformar
a forma na qual os computadores podem ajudar as pessoas a realizar tarefas em diferentes ambitos de
negocios.

Os colaboradores tém acesso as entradas de dados em Data Assets, podendo carrega-
los automaticamente, tendo disposi¢do posterior de uma importante ferramenta na aplicacio, Data
Refinery, onde podem ser criados fluxos de tratamentos dos dados incialmente dispostos, podendo
retirar espagos vazios, ou realizar visualizagdes graficas dos dados de entrada. Tendo opcdes de
criacdo, treinamento e testes de modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Algumas ferramentas exigem complementos, havendo necessidade de fazer
provisionamento das ferramentas: Cloud Object Stourage e Watson Machine Learn, para dar os
subsidios necessdrios para o upload de dados e andlises estatisticas para este trabalho. A selecdo de
ferramentas complementares desta dissertacdo se deu através de consideragdes sobre tipos de dados,
tipos de tarefas e quanto de automagao poderia ser implementado através das ferramentas disponiveis,
dentre os quais pode-se citar: Jupyter, RStudio IDE ou SPSS Modeler.

Estas ferramentais diferenciam-se por serem melhor aplicadas a contextos de dados
diferentes como: dados tabulares ou relacionais, dados textuais, dados de imagem.

A Tabela 1, disposta pela documentagdao de IBM Cloud® mostra as tarefas que sao

executadas pelas ferramentas:


https://dataplatform.cloud.ibm.com/docs/content/wsj/getting-started/tools.html#tab
https://dataplatform.cloud.ibm.com/docs/content/wsj/getting-started/tools.html#text
https://dataplatform.cloud.ibm.com/docs/content/wsj/getting-started/tools.html#image

Tabela 1 - Ferramentas e atribui¢des em IBM Cloud®.

Ferramentas para dados tabulares ou relacionais por tarefa:

Ferramenta Tipo de ferramenta Preparar dados | Analisar dados | Construir modelos

or de notebooks Jupyter Editor de codigo v W/

Editor de cadigo v

Modelo de Otimizagao de Decisdo | Editor de tela e codigo grafico

AutoAl Construtor automatico v

Fonte: Adaptado de [23].

O ambiente de Watson Studio conta com ferramentas gréificas para projetar, treinar,
implantar e gerenciar modelos com alguns dos servicos do Watson Aprendizagem de Maquina:

. As experiéncias da AutoAl processam automaticamente os dados, selecionam
o melhor estimador para os dados e, em seguida, geram candidatos a modelos para que possam ser
revisados e comparados.

. O modelador SPSS apresenta uma visualizacdo grafica do seu modelo
enquanto € construido um combinando ndés que representam objetos ou acdes, realizando
implementagdes de algoritmos para mineracdo de dados.

. O construtor de modelo Decision Optimization orienta na construgdo e
resolucdo de modelos prescritivos. O modelador de rede neural apresenta uma visualizacdo gréfica

do seu modelo enquanto € construido um combinando nés de rede neural).

De acordo com [23], através de Watson Machine Learn, construido em uma
plataforma escaldvel de cédigo aberto baseada nos componentes Kubernetes e Docker, é possivel
construir modelos analiticos e redes neurais, treinadas com dados proprios, que podem ser
implementadas para uso em aplicativos. Com isso a sele¢do do provisionamento de Watson Machine
Learn é de fundamental para este trabalho.

A Figura 12 ilustra os tipos de ativos que podem ser implementados em Watson

Studio.



Figura 12 - Ativos para desenvolvimento de aplicacdes em Watson Studio.
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Fonte: O proprio autor.

Abaixo na Figura 13, € ilustrado o fluxo de que ilustra o desenvolvimento de uma

aplicagdo a ser desenvolvida em Watson Studio:

Figura 13 - Desenvolvimento de aplicag@o.
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Fonte: Adaptado de [23].

2.4.3 IBM SPSS Modeler

O IBM SPSS Modeler, de acordo com [23], € um conjunto de ferramentas de
mineracdo de dados que permite desenvolver modelos preditivos usando conhecimentos estatisticos.
Projetado com base no modelo CRISP-DM. Este € descrito em termos de um modelo de processo

hierarquico, consistindo em conjuntos de tarefas descritas em niveis de abstracdo, Figura 14.



Figura 14 - Ilustracdo CRISP data mining em seis etapas e como elas estdo relacionadas.
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E necessdrio que seja observado o contexto da mineragdo de dados em tdpicos
cientificos, em que se tornou importante e dtil na maioria dos campos com largas databases, sendo
habil para extrair conhecimento de uma massa de dados brutos armazenados [25].

A mineragdo de dados estd encontrando os padrdes anteriormente “ocultos” em
diferentes dados na forma semiautomatica [25] descrendo as informacdes através de métodos e
modelos, como modelos analiticos e de classificac@o, além de apresentar resultados usando diferentes
ferramentas disponiveis.

Seu conceito base fundamenta-se na capacidade de sistematizar processos, podendo
obter quesitos relevantes a informagdes e conhecimento a partir de bancos de dados. E indispensavel
associar a mineracao de dados a efici€ncia e vantagem competitiva, caracteristicas indispensaveis
para o mercado atual de aplicagdes em diferentes contextos estatisticos, para buscar informacgdes
inerentes a cada processo, necessitando de abstracdes particulares para eventos diferentes,
respeitando um fluxo de acOes a ser tomado.[25]

E necessdrio diferenciar conceitos de dados, informagdes e conhecimento dentro dos
contextos de desenvolvimento. Um dado isolado ndo possui significado relevante e ndo conduz a
nenhuma compreensao, representa algo que nao tem sentido a principio. Portanto, ndo tem valor
algum para embasar conclusdes, muito menos respaldar decisdes. A informagdo é a ordenacdo e
organizacao dos dados de forma a transmitir significado e compreensao dentro de um determinado

contexto, seria o conjunto ou consolida¢do dos dados de forma a fundamentar para obtencdo



conhecimento. Enquanto conhecimento vai além de informacdes, pois com ele € possivel extrair
significados em termos de uma aplica¢do.[27]

O SPSS Modeler oferece uma variedade de métodos de modelagem retirados do AM,
inteligéncia artificial, além de outros métodos estatisticos [23].

Ele utiliza nés para auxiliar a explorar dados. Vérios nés na area de trabalho de sua
interface representam diferentes objetos e agdes. A aba na parte lateral esquerda da janela do IBM
SPSS Modeler contém nas abas principais, conjuntos de nés usados na criacdo de fluxos, como ilustra
a Figura 15.

Existem vdrios tipos de nds, organizados em campos especificos da aba principal que
serdo descritos. Conectando os nos, geram-se fluxos que, quando executados, permitem visualizar
relacionamentos entre os dados e aplicacdes. Os fluxos sdo como scripts, sendo possivel salvd-los e

reutilizé-los com diferentes arquivos de dados.

Figura 15 - Interface SPSS Modeler.

¢ C @ dataplatform.cloud.ibm.com/canvas/straa set/bed0ecta-fd3e-deda-bc2d-19a0390dabd  context=wdp&project ! d-adch-43cc25h2 projectTitle=Data%20/ & & w @i

= IBMWatson Studio
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Com o IBM SPSS Modeler, € possivel construir modelos de AM com facilidade de
arrastar e soltar. Inicialmente carregando os dados, executando etapas do pré-processamento sendo
possivel transformé-los, antes de aplicar algoritmos e avaliar o desempenho do modelo preditivo

criado.



Através da aba Import € possivel inserir o banco de dados a que se deseja analisar, ou
até mesmo cria-lo para seguir o fluxo de andlises. Os contetidos sobre IBM SPSS Modeler foram
obtidos nas documentacdes de [23] e [29].

Os noés de Record Operations sdao usados para fazer alteracdes nos dados,
compreendendo a etapa de pré-processamento. Essas operacdes sdo importantes durante as fases de
mineracdo de dados para compreensdo e preparacdo de dados, pois permitem sejam adaptados as
necessidades devidas.

Os modelos de classificacdo usam os valores de um ou mais campos de entrada para
prever o valor de um ou mais campos de saida. Alguns exemplos dessas técnicas sdo: Arvores de
Decisao (algoritmos C&R Tree, QUEST, CHAID e C5.0), Regressao (Algoritmos Lineares, Linear
Generalizado e Regressdo de Cox), Redes Neurais, Mdquinas de Vetores de Suporte- MSV e Redes
Bayesianas [23].

Os modelos de classificac@o, ajudam desenvolvedores a prever um resultado conhecido,
como se um cliente ird comprar ou sair ou se uma transac¢ao ou encaixar os resultados em um padrao
conhecido. As técnicas de modelagem incluem aprendizado de madaquina, inducdo de regras,
identificacdo de subgrupos, métodos estatisticos e geracdo de modelos multiplos [28].

A interface exclusiva do IBM SPSS Modeler permite minerar dados, trabalhando com
diagramas de fluxos. No nivel mais bésico, € possivel criar um fluxo de dados usando as seguintes

etapas:

* Adi¢do de nos a tela de fluxo.

* Conexao dos nds para formar um fluxo.
* Especificacdo das op¢des dos nos.

* Execucdo do fluxo.

Ao contrario dos métodos estatisticos mais tradicionais, ndo € estritamente necessario
precisar saber o que estd procurando quando se inicia uma avaliacdo de caracteristica entre bancos de
dados. Sendo possivel explorar os dados, ajustando-se a diferentes modelos e investigar diferentes

relacionamentos, até que sejam encontradas informagdes uteis [23].



2.5 Medidas de Precisao

Levando em consideracdo que as sistematiza¢des em qualquer software de predicao
precisam considerar algum marco como referéncia para avaliar as condi¢des das saidas geradas frente
as entradas e as comparacdes realizadas, tem-se que aplicar alguns conceitos para a interpretacao das
saidas geradas a partir da execucdo da etapa de processamento desta dissertagao.

Desta forma, € necessdrio avaliar o preenchimento dos valores dos pardmetros da
funcdo kernel aplicada ao algoritmo de modelagem MVS, pois a selecdo do tipo da funcdo e a
modificagdao dos parametros do kernel y, C e ¢ tem influéncia direta sobre a execucdo da aplicacao
de MVS e as formulagdes dos resultados. Conduzindo a buscas para aplicacdo de parametros
“Otimos” para obten¢do de resultados satisfatorios, como em casos como [31] e [32] em que houve
aplicacdo de métodos heuristicos de determinag@o dos parametros de kernel, estes parametros serao
melhor discutidos no tépico 3.5.

O n6 Partition (Particdo) gera um campo de particdo, que divide os dados em
subconjuntos separados para os estidgios de treinamento, teste e validagdo da constru¢do do modelo.
Dando espago para testes do modelo em parte dos dados utilizados, sendo fundamental para
verificacdo das caracteristicas do modelo gerado.

Assim como os conhecimentos anteriormente citados, outra caracteristica que deve ser
compreendida para avaliar os resultados, € conhecimento do n6 Analysis (na aba Output), que € de
fundamental importancia para a compreensao das avaliagdes da aplicacao, no caso deste trabalho, de
MYVS sobre um banco de dados.

Para avaliar os resultados do n6 Analysis a Figura 16 ilustra um exemplo de resultados

obtidos.

Figura 16 - Saidas obtidas em Analysis.

< &)

= IBM Watson Studio

Data ADXL3345+SCT013 [

streams/748955c0-6ca0-490d-adcb-4

@ dataplatform.cloud.ibm.com/canvas

My Projects  / ANALISE DEDADOS 01 [/ Analysis

Res! output field normal

Comparing $S-normal with normal

Minimum Error

Maximum Error

Mean Error

-43.89%9
175.1
0.387

Mean Absolute Error 6.02

Standard Deviation
Linear Correlation

Occurrences

7.331
9.0823
13,999

Fonte: O proprio autor.



O Modeler Applications [29] e [23], fornecem as informacdes acerca de como avaliar
os resultados de Analysis, que contém uma secao para cada campo de saida para o qual existe um
campo de previsdo correspondente criado por um modelo gerado.

A seguir as descricoes das subsecdes de Analysis:

* Erro minimo: Compreendido como a diferenga minima entre os valores observados
€ 0s previstos.

* Erro maximo: Compreendido como a diferenca maximos entre os valores
observados e os previstos.

* Erro médio: Mostra a média de erros em todos os registros. Indica se ha uma
tendéncia mais forte de superestimar do que subestimar o modelo. A medida que se percebe que este
valor tem valor crescente, pode-se caracterizar o modelo com caracteristicas de sobre ajuste.

* Erro absoluto médio: Mostra a média dos valores absolutos dos erros em todos os
registros.

* Desvio Padrao: Mostra o desvio padrao dos erros.

* Correlacao linear: Mostra a correlacdo linear entre os valores previstos e reais. Essa
estatistica varia entre -1,0 a 1,0. Valores préximos a 1,0 indicam uma forte associagcdo positiva, de
modo que valores previstos sdo associados a valores reais e baixos valores previstos, associados a
baixos valores reais. Valores proximos a -1,0 indicam uma forte associagdo negativa, de modo que
altos valores previstos sdo associados a baixos valores reais. Valores proximos a 0,0 indicam uma
associagdo fraca, de modo que os valores previstos sdo um tanto quanto independentes dos valores
reais.

Para avaliar as descobertas sobre resultados encontrados através do Analysis, deve-se
compreender as saidas, como na figura 16, tomada como exemplo de interpretacdo, em que os valores
encontrados da correlacdo linear € possivel identificar uma baixa relacdo encontrada entre os valores
de predicdo e os valores reais, devido a correlacdo linear estar proximo dos 50% do total que se pode
obter, trazendo uma avaliacdo de baixa acuracia do modelo gerado. De acordo com a literatura [31]
para bons valores entre a predi¢do e os valores reais comparados, o valor de correlacdo linear deve
ser superior a 80%, em [32] chegou-se a 98% de acuricia do modelo gerado. Para MVS, os valores
dos erros representam as proprias medidas do plano de separacdo das classes, com valores de erro

maximo e minimo, erro médio, erro absoluto e desvio padrao.



3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

De acordo com [33] as técnicas de AM empregam um principio de inferéncia
denominado inducdo, no qual obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de
exemplos. O aprendizado indutivo pode ser dividido em dois tipos principais: supervisionado e nao-
supervisionado.

Seja f um classificador e F o conjunto de todos os classificadores que um determinado
algoritmo de AM pode gerar. Esse algoritmo, durante o processo de aprendizado, utiliza um conjunto
de treinamento T, composto de n pares (x;; ¥;), para gerar um classificador particular f € F.

Considere, por exemplo, o conjunto de treinamento ilustrado na Figura 17. O objetivo
do processo de aprendizado € encontrar um classificador que separe os dados das classes “circulo” e
“triangulo”. As funcdes ou hipoteses consideradas sdo ilustradas na figura, também denominadas

fronteiras de decisdo, tracadas entre as classes. [34]

Figura 17 - Conjunto de treinamento bindrio em trés hip6teses diferentes.
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Fonte: [33].

Na Figura 17a, tem-se uma hipdtese que classifica corretamente todos os exemplos do
conjunto de treinamento, incluindo dois possiveis ruidos. Por ser muito especifica para o conjunto de
treinamento, essa funcao apresenta elevada suscetibilidade a cometer erros quando confrontada com
novos dados. Esse caso representa a ocorréncia de um super ajustamento(overfiting) do modelo frente
aos dados de treinamento [33][34].

Um outro classificador poderia desconsiderar pontos pertencentes a classes opostas
que estejam muito préximos entre si como ilustra a figura 17c. A nova hipétese considerada, porém,

comete muitos erros, mesmo para casos que podem ser considerados simples. Desta forma ha a



ocorréncia de um sub-ajustamento (underfiting), pois o classificador ndo € capaz de se ajustar mesmo
aos exemplos de treinamento.[42]

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) estabelece condi¢cdes matemadticas que
auxiliam na escolha de um classificador particular f a partir de um conjunto de dados de treinamento.
Essas condi¢des levam em conta o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a sua
complexidade, com o objetivo de obter um bom desempenho também para novos dados do mesmo

dominio. [33][34]

3.1 Consideracoes sobre a Escolha do Classificador

Na aplicacido da TAE, é assumido inicialmente que os dados do dominio em que o
aprendizado estd ocorrendo sdo gerados de forma independente e identicamente distribuida (i.i.d.) de
acordo com uma distribui¢do de probabilidade P(x,y) que descreve a relacdo entre os dados e os
rétulos [36, 34]. O erro (também denominado risco) esperado de um classificador f para dados de
teste pode entdo ser quantificado pela expressao 3.1 [35]. O risco esperado mede entdo a capacidade
de generalizagdo de f [37]. Na expressdo (3.1), c(f(x,y) é uma fungio de custo relacionando a

previsao f(x) quando a saida desejada € y.

R(f) = [ cf((x),y) dP(x,y) (3.1

Infelizmente, ndo € possivel minimizar o risco esperado apresentado na expressao 3.1
diretamente, uma vez que em geral a distribuicao de probabilidade P(x, y) é desconhecida [35]. Tem-
se unicamente a informagao dos dados de treinamento, também amostrados de P (x, y). Normalmente
utiliza-se o principio da indugdo para inferir uma func¢io f que minimize o erro sobre esses dados e
espera-se que esse procedimento leve também a um menor erro sobre os dados de teste [34]. O risco
empirico de f , fornecido pela expressao (3.2) mede o desempenho do classificador nos dados de

treinamento, por meio da taxa de classificacdes incorretas obtidas em T [33][35].

n

1
Remp () =7 > c((Fx,31) (3.2)

i=1
Esse processo de inducido com base nos dados de treinamento conhecidos constitui o

principio de minimiza¢do do risco empirico [34]. Assintoticamente, com n — oo, € possivel



estabelecer condicdes para o algoritmo de aprendizado que garantam a obtencdo de classificadores
cujos valores de risco empirico convergem para o risco esperado [35]. Para conjuntos de dados
menores, porém, em que nao € possivel determinar esse tipo de garantia.

A nocio expressa nesses argumentos é a de que, permitindo que f seja escolhida a
partir de um conjunto de fun¢des amplo F, é sempre possivel encontrar uma f com pequeno risco
empirico. Porém, nesse caso os exemplos de treinamento podem se tornar pouco informativos para a
tarefa de aprendizado, pois o classificador induzido pode se super ajustada a eles. E necessério entio
restringir a classe de funcdes da qual f é extraida. Existem diversas abordagens para tal. A TAE lida
com essa questao considerando a complexidade (também referenciada por capacidade) da classe de
fungdes que o algoritmo de aprendizado € capaz de obter [34]. Nessa direcdo, a TAE prové diversos
limites no risco esperado de uma funcao de classificacdo, os quais podem ser empregados na escolha
do classificador.

A TAE lida com essa questdo considerando a complexidade (também referenciada por
capacidade) da classe de fun¢des que o algoritmo de aprendizado € capaz de obter [42][33]. Nessa
direcdo, a TAE prové diversos limites no risco esperado de uma funcdo de classificagcdo, os quais
podem ser empregados na escolha do classificador. A préxima secdo relaciona alguns dos principais

limites sobre os quais as MVSs se baseiam.
3.1.1 Limite no risco esperado

Um limite importante fornecido pela TAE relaciona o risco esperado de uma fungao

ao risco empirico e a um termo de capacidade. Esse limite, € garantido com probabilidadel — 0, é

descrita em [36]

Jr (i) +1-0(3)

n

R(f) < Remp(f) +

Nessa expressdo, h denota a dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC) [38] da classe de

(3.3)

funcdes F a qual f pertence, n representa a quantidade de exemplos no conjunto de treinamento T e
a parcela de raiz na soma € referenciada como termo de capacidade.
A dimensdo VC h mede a capacidade do conjunto de func¢des F [36]. Quanto maior o

seu valor, mais complexas sao as fungdes de classificacdo que podem ser induzidas a partir de F.



Dado um problema de classificagdo bindrio, essa dimensao € definida como o nimero maximo de
exemplos que podem ser particionados em duas classes pelas fungdes contidas em F, para todas as
possiveis combinagdes bindrias desses dados.
Para ilustrar esse conceito, considere os trés dados ilustrados na Figura 18 [34].
Pode-se verificar que, para qualquer conformacado arbitraria dos rotulos “circulo” e

“triangulo” que esses dados possam assumir, € possivel determinar retas capazes de separa-los.

Figura 18 - Separacdo de dados por meio de retas.
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Fonte: Adaptado de [34].

Porém, para os quatro pontos ilustrados na Figura 19, existem rétulos para os dados
que podem ser separados por uma reta (Figura 19a), mas também € possivel definir rétulos tal que
uma sO reta seja incapaz de realizar a separagdo em classes (Figura 19b) [33]. Para uma divisdo binéria
arbitrdria desses quatro pontos, deve-se entao recorrer a fun¢des de complexidade superior a das retas.
Essa observacao se aplica a quaisquer quatro pontos no espago bidimensional.

A contribuicdo principal da expressdo (3.3) estd em afirmar a importancia de se
controlar a capacidade do conjunto de fun¢des F do qual o classificador € extraido. Interpretando-a
em termos praticos, tem-se que o risco esperado pode ser minimizado pela escolha adequada. Com

esses objetivos, definiu-se um principio de indu¢do denominado minimizagao do risco estrutural [33].



Figura 19 - Separacio de quatro dados por meio de retas.

Fonte: Adaptado de [33].

Como no limite apresentado o termo de capacidade diz respeito a classe de fungdes F
e o risco empirico refere-se a um classificador particular f, para minimizar ambas as parcelas divide-
se inicialmente F em subconjuntos de fun¢des com dimensdo VC crescente [33]. E comum referir-se
a esse processo como introduzir uma estrutura em F, sendo os subconjuntos definidos também
denominados estruturas [34]. Minimiza-se entdo o limite sobre as estruturas introduzidas.

Considerando subconjuntos F; da seguinte forma: Fy c F; < ---.c F; < F. Como
cada F; é maior com o crescimento do indice i, a capacidade do conjunto de fun¢des que ele representa
também € maior a medida que i cresce, ou seja, hO <hl < ... <hq <h Para um subconjunto particular
F,, seja fio classificador com o menor risco empirico.

A medida que k cresce, o risco empirico de fj, diminui, uma vez que a complexidade
do conjunto de classificadores ¢ maior. Porém, o termo de capacidade aumenta com k. Como
resultado, deve haver um valor 6timo k em que se obtém uma soma minima do risco empirico e do
termo de capacidade, minimizando assim o limite sobre o risco esperado. A escolha da funcdo
frconstitui o principio da minimizagdo do risco estrutural. Os conceitos discutidos sio ilustrados na
Figura 20.

Embora o limite representado na expressao (3.3) tenha sido util na defini¢cdo do
procedimento de minimizagdo do risco estrutural, na prética surgem alguns problemas. Em primeiro
lugar, computar a dimensdo VC de uma classe de fungdes em que ndo € uma tarefa trivial. Soma-se

a isso o fato de que o valor de h poder ser desconhecido ou infinito [35].



Figura 20 - Principio de minimizagdo do risco estrutural.
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Para funcdes de decisdo lineares do tipo f(x) = w - x, entretando, existem resultados
alternativos que relacionam o risco esperado ao conceito de margem [34]. A margem de um exemplo
tem relacdo com sua distincia a fronteira de decisdo induzida, sendo uma medida da confianca da
previsao do classificador. Para um problema bindrio, em que y; € {1—, +1}, dada uma fun¢do f e um
exemplo x;, a margem a(f(x;)y;) com que esse dado é classificado por f pode ser calculada pela

expressao (3.4). Logo, um valor negativo de o (x;, y;) denota uma classificacio incorreta. [34]

o(f(x)y:) = yif (x:) (3-4)

Para obter a margem geométrica de um dado x; em relacdo a uma fronteira linear
f(x) =w-x + b, a qual mede efetivamente a distancia de x; a fronteira de decisdo, divide o termo
a direita da expressao (3.4) pela magnitude de w, ou seja, por |lw| [34]. Para exemplos
incorretamente classificados, o valor obtido equivale a distancia com sinal negativo. Para realizar
uma diferenciagdo, a margem da expressao (3.4) sera referenciada como margem de confianca.

A partir do conceito introduzido, € possivel definir o erro marginal de uma
funcaof (Rp (f )) sobre um conjunto de treinamento. Esse erro fornece a propor¢do de exemplos de

treinamento cuja margem de confianca € inferior a uma determinada constante p > 0, expressao (3.5)

[33].

1 n
Ry(f) = = > 10if (xi) < p) (3:5)



Na expressdo 3.5, I(q) = 1 se q é verdadeiro e I(q) = 0 se q € falso.
Existe uma constante c tal que, com probabilidade 1 — 8¢ [0,1], paratodo p > 0e F
correspondendo a classe de fungdes lineares f(x) = w - x com ||x|| < Re ||x|| < 1, o seguinte limite

se aplica [33]:

R(F) < Ry(f) + %(i—j) log? (g) + log (%) (3.6)

Como na expressao (3.3), tem-se na expressdo (3.6) novamente o erro esperado
limitado pela soma de uma medida de erro no conjunto de treinamento, neste caso o erro marginal, a
um termo de capacidade. A interpretacdo do presente limite € de que uma maior margem p implica
em um menor termo de capacidade. Entretanto, a maximizacao da margem pode levar a um aumento
na taxa de erro marginal, pois torna-se mais dificil obedecer a restricdo de todos os dados de
treinamento estarem distantes de uma margem maior em relagdo ao hiperplano separador. Um baixo
valor de p, em contrapartida, leva a um erro marginal menor, porém aumenta o termo de capacidade.
Deve-se entdo buscar um compromisso entre a maximizacao da margem e a obtencdo de um erro
marginal baixo.[33][34]

Como conclusdo, tem-se que, na geracdo de um classificador linear, deve-se buscar
um hiperplano que tenha margem p elevada e cometa poucos erros marginais, minimizando assim o
erro sobre os dados de teste e de treinamento, respectivamente. Esse hiperplano é denominado 6timo
[34].

Existem diversos outros limites reportados na literatura, assim como outros tipos de
medida de complexidade de uma classe de fun¢des [35]. Um exemplo € a dimensao fatshattering,
que caracteriza o poder de um conjunto de fun¢des em separar os dados com uma margem p. Os
limites apresentados anteriormente, embora possam ser considerados simplificados, provém uma
base tedrica suficiente a compreensdo de MVS.

Conforme ilustrado na Figura 21, a maquina de vetores de suporte foi aplicada em
quase todos os dominios, incluindo problemas de classificacdo, previsdo, andlise de imagens,
reconhecimento de padrdes, extracdo de regras e otimizacdo. A maioria das aplicacdes que foram
analisadas, cerca de 54%, estdo na drea de classificacdo. Os trabalhos nas dreas de agrupamento e

previsado representam 9% e 13%, respectivamente, € outros representam 24% dos trabalhos revisados.



Figura 21 - Aplicagdo de MVS.
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3.2 MVS Linear

As MVS surgiram pelo emprego direto dos resultados fornecidos pela TAE. Nesta
secdo € apresentado o uso de MVS na obtencdo de fronteiras lineares para a separacdo de dados
pertencentes a duas classes. A primeira formulac¢do, mais simples, lida com problemas linearmente
separaveis, definidos adiante [33]. Essa formulacdo foi posteriormente estendida para definir

fronteiras lineares sobre conjuntos de dados mais gerais [38].

3.2.1 MVS margem rigida

As MVS lineares com margens rigidas definem fronteiras lineares a partir de dados
linearmente separaveis. Seja T um conjunto de treinamento com n dados x; € X e os respectivos
rétulos y; € Y, em que X constitui o espaco dos dados e Y = {—1, +1}. T é linearmente separavel se
€ possivel separar os dados das classes +1 e —1 por um hiperplano [34].

Classificadores que separam os dados por meio de um hiperplano sdo denominados

lineares [33]. A representacdo de um hiperplano € apresentada na expressao (3.7), em que w - x é 0



c . . b
produto escalar entre os vetores w e x, w € X € o vetor normal ao hiperplano descrito e Wi

corresponde a distancia do hiperplano em relagcdo a origem, com b € R.
fxX)=wx+b=0 (3.7)

Essa expressdo divide o espago dos dados X em duas regides: w-x+b >0ew - x +
b <0. Uma fungdo sinal g(x) =sng(f(x)) pode entdo ser empregada na obtencdo das
classificacdes, conforme ilustrado na expressao 3.8 [33].

+1sew-x+b>0} (3.8)

—1lsew-x+b<0

9(x) = sgn(f() = {

A partir de f(x), é possivel obter um ndmero infinito de hiperplanos equivalentes,
pela multiplicagdo de w e b por uma mesma constante [38]. Define-se o hiperplano candnico em
relacdo ao conjunto T como aquele em que w e b s@o escalados de forma que os exemplos mais

proximos ao hiperplano: w - x + b = 0 satisfacam a expressao (3.9) [34].
lw-x; +b| =1 (3.9

Essa forma implica na expressao (3.10), resumida na expressao (3.11).

w-x;+b=>+1seyi=+1
{W ‘xi+b<—1seyi=-1 (3.10)
yiw-x;+b)—12=>0, V(x;,y)ET (3.11)

Seja x; um ponto no hiperplano Hi:w - x + b = +1 e x, um ponto no hiperplano
H,:w-x + b = —1, conforme ilustrado na Figura 22. Projetando x; —x, na dire¢do de w,
perpendicular ao hiperplano separador w - x + b = 0, é possivel obter a distancia entre os hiperplanos

H; e H, [33][38]. Essa projecao é apresentada na expressao (3.12).



(%1 — x2)
|l — x|

) (3.12)

(xl - xZ) (”3” '

Figura 22 - Célculo da distancia d entre os hiperplanos H1 e H2.
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Fonte: Adaptado de [15].

Tem-se que w-x; +b =+1e w-x, + b = —1, representam os espacdes entre 0s
hiperplanos. De onde torna-se matematicamente conveniente entre essas equagdes, chegar a w -

(x; — x5) = 2. E substituindo esse resultado na expressao (3.12), tem-se:

2 (x1—xp)
Iwll " llx; — x|

(3.13)

Essa € a distancia d, ilustrada na Figura 23, entre os hiperplanos H; e H,, paralelos ao

hiperplano separador. Como w e b foram escalados de forma a ndo haver exemplos entre H; e H,,
||v2v_|| ¢ a distancia minima entre o hiperplano separador e os dados de treinamento. Essa distancia é
definida como a margem geométrica do classificador linear [33].

A partir das consideracdes anteriores, verifica-se que a maximizag¢do da margem de
separacdo dos dados em relagdo a w - x + b = 0 pode ser obtida pela minimizagdo de||w|| [5][34].

Dessa forma, recorre-se ao seguinte problema de otimizacao:

Minimizar % [lw|? (3.14)



Com as restri¢gdes: y;(w-x; + b) —1 >0, V(1,..n

As restricdes sdo impostas de maneira a assegurar que ndo haja dados de treinamento
entre as margens de separacdo das classes. Por esse motivo, a MVS obtida possui também a
nomenclatura de MVS com margens rigidas.

O problema de otimizagdo obtido é quadratico, cuja solu¢do possui uma ampla e
estabelecida teoria matematica [34]. Como a funcdo objetivo sendo minimizada € convexa e os pontos
que satisfazem as restri¢des formam um conjunto convexo, esse problema possui um tnico minimo
global [37]. Problemas desse tipo podem ser solucionados com a introdu¢do de uma funcdo
Lagrangiana, que engloba as restricdes a fungdo objetivo, associadas a parametros denominados

multiplicadores de Lagrange, expressao (3.15).

n

1
Lw,b,) = 5wl = > a; (ri(wx; +b) = 1) (3.15)

i=1

A funcdo Lagrangiana deve ser minimizada, o que implica em maximizar as variaveis

a; e minimizar w e b [33]. Tem-se entdo um ponto de sela, no qual:

oL _ 0 oL _ 0 3.16
om0 aw (3.16)
A resolucdo dessas equacdes leva aos resultados representados nas expressoes (3.17)

e (3.18).

n

Z a; -y =0 (3.17)

1=1
n
w = Z a; Y X (3.18)
1=1

Substituindo as expressoes (3.17), (3.18) em (3.15), obtém-se o seguinte problema de

otimizacao:



M M
1
Maximizar a Z a; — > Z a; a;y; V(XX (3.19)

i=1 ij=1

Com as restri¢des: {ai =0, vi=1..,n
D=1 Y; =0

Essa formulacdio é denominada forma dual, enquanto o problema original é
referenciado como forma primal. A forma dual possui os atrativos de apresentar restricdes mais
simples e permitir a representacido do problema de otimizacdo em termos de produtos internos entre
dados, o que serd ttil na posterior nio-linearizacio das MVSs (Secdo 3.3). E interessante observar
também que o problema dual € formulado utilizando apenas os dados de treinamento e os rétulos.

Seja a* a solugdo do problema dual e w* e b* as solugdes da forma primal. Obtido o
valor de a*, w* pode ser determinado pela expressao (3.18). O parametro b* é definido por a* e por
condi¢des de Kiithn-Tucker, provenientes da teoria de otimizacdo com restri¢cdes e que devem ser

satisfeitas no ponto 6timo. Para o problema dual formulado € descrito da seguinte forma [33]:
a(yiw"-x+b)-1) =0, Vi=1.n (3.20)

Observa-se nessa expressao que a; pode ser diferente de 0 somente para os dados que
se encontram sobre os hiperplanos H; e H,. Estes sdo os exemplos que se situam mais proximos ao
hiperplano separador, de acordo com [36], exatamente sobre as margens. Para outros casos, a
condi¢do apresentada na expressdo (3.20) é obedecida apenas com a; = 0. Esses pontos nao
participam entdo do célculo de w* (expressdo 3.19). Os dados que possuem «; > 0 sdo denominados
vetores de suporte (Support Vectors) e podem ser considerados os dados mais informativos do
conjunto de treinamento, pois somente eles participam na determinacdo da expressao do hiperplano
separado (3.23).

O valor de b* € calculado a partir dos SVs e das condi¢des representadas na expressao

(3.21). Computa-se a média apresentada na expressdo 3.21 sobre todos x; tal que @; > 0, ou seja,

todos os SVs. Nessa expressao, ng, denota o nimero de SVs. [34]



b* = — —— WX (3.21)
Substituindo w* na expressao 3.18, é obtido:

1 1
b= ) = > ann ) (3.22)
Mvs yj X;ESV
xESV ¢
Como resultado final, tem-se o classificador g(x) apresentado na expressdo (3.23),

em que sgn representa a funcdo sinal, w* € fornecido pela expressdo (3.18) e b* pela expressio (3.22).

900 = sgn(Fe) =sng | > yiaix-x+ b’ (3.23)

X;ESV
Esta func¢do linear representa o hiperplano que separa os dados com maior margem,
considerado aquele com melhor capacidade de generalizacdo de acordo com a TAE. Essa
caracteristica difere as MVSs lineares de margens rigidas Redes Neurais Perceptron, em que o

hiperplano obtido na separacdo dos dados pode ndo corresponder ao de maior margem de separacao
[33].

3.2.2 MVS margem suave

Em situacOes reais, € dificil encontrar aplicacdes cujos dados sejam linearmente
separdveis. Isso se deve a diversos fatores, entre eles a presenca de ruidos e outliers nos dados ou a
propria natureza do problema, que pode ser ndo linear. Nesta secdo as MVSs lineares de margens
rigidas sdo estendidas para lidar com conjuntos de treinamento mais gerais. Para realizar essa tarefa,
permite-se que alguns dados possam violar a restricio da expressdo (3.14). Isso € feito com a
introdugdo de varidveis de folga &i, para todo i = 1...n[37]. Essas varidveis relaxam as restri¢des

impostas ao problema de otimizac¢ao primal, que se tornam [38]:

yilwx; + b) =1 =€, §i=>0, vi=1,..n (3.24)



A aplicacdo desse procedimento suaviza as margens do classificador linear,
permitindo que alguns dados permanecam entre os hiperplanos e também a ocorréncia de alguns erros
de classificac@o. Por esse motivo, as MV Ss obtidas neste caso também podem ser referenciadas como
MVSs com margens suaves.

Um erro no conjunto de treinamento € indicado por um valor de ¢i maior que 1. Logo,
a soma dos &i representa um limite no nimero de erros de treinamento [36]. Para levar em
consideracdo esse termo, minimizando assim o erro sobre os dados de treinamento, a fun¢do objetivo

da expressdo (3.14) é reformulada como:

n
1
Minimizar 5 llwl|? + Cz &i (3.25)

i=1

A constante C é um termo de regularizacdo que impde um peso a minimizagcdo dos

erros no conjunto de treinamento em relagdo a minimizacdo da complexidade do modelo [37]. A
n . . . ~ 7’ . . . . ~

presenca do termo )7 ; i no problema de otimizag¢ao também pode ser vista como uma minimizagao
de erros marginais, pois um valor de i € [0,1] indica um dado entre as margens.

Novamente o problema de otimizacao gerado € quadratico, com as restri¢des lineares
apresentadas na expressdo (3.24). A sua solucdo envolve passos matematicos semelhantes aos
apresentados anteriormente, com a introducdo de uma fun¢do Lagrangiana e tornando as derivadas

parciais nulas. Tem-se como resultado o seguinte problema dual:

n

Maximizar )i~ ai — %z . a;a;y; - yj(xix;) (3.26)
i,j=

0<agx<C,vVi=1..n

Com as restri¢des { n
i=12:Yi =0

Pode-se observar que essa formulagdo € igual a apresentada para as SVMs de margens

rigidas, a ndo ser pela restricao nos «;, que agora sdo limitados pelo valor de C.



Seja a* a solucdo do problema dual, enquanto w*, b*e £* denotam as solugdes da
forma primal. O vetor w* continua sendo determinado pela expressao (3.15). As varidveis {i* podem

ser calculadas pela expressao (3.28), descrita em [33].

n
& =max {0,1 — y; Z yj0;xj x; + b*} (3.27)
j=1

A varidvel b* provém novamente de a* e de condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker, que

neste caso sao [33]:
a; (yi(w* - x; +b*)—1+&i") =0 (3.28)
(C—a;)&i"=0 (3.29)

Como nas MVSs de margens rigidas, os pontos x; para os quais a; > 0 sdo
denominados vetores de suporte (SVs), sendo os dados que participam da formacdo do hiperplano
separador. Porém, neste caso, pode-se distinguir tipos distintos de SVs [33]. Se a; < C, pela expressao
(3.29), &i* = 0 e entdo, da expressao (3.28), estes SVs encontram-se sobre as margens e também sao
denominados livres. Os SVs para os quais @; = C podem representar trés casos [33]: erros, se £i* >

1; pontos corretamente classificados, porém entre as margens, se 0 < i* < 1; ou pontos sobre as
margens, se £i* = 0. O dltimo caso ocorre raramente e os SVs anteriores sdo denominados limitados.
Na Figura 23 s@o ilustrados os possiveis tipos de SVs. Pontos na cor cinza representam SVs livres.
SVs limitados sdo ilustrados em preto. Pontos pretos com bordas extras correspondem a SVs
limitados que sdo erros de treinamento. Todos os outros dados, em branco, sdo corretamente

classificados e encontram-se fora das margens, possuindo {i* =0e a; =0.



Figura 23 -Tipos de SVs: livres (cor cinza) e limitados (cor preta).

Fonte: Adaptado de [33].

Para calcular b*, computa-se a média da expressdo (3.22) sobre todos SVs x; entre as
margens, ou seja, com a; < C [34].
Tem-se como resultado final a mesma funcdo de classificacdo representada na

expressao (3.23), porém neste caso as varidveis @; sdo determinadas pela solugdo da expressao (3.26).

3.3 MVS Nao Linear

As MVSs lineares sdo eficazes na classificagdo de conjuntos de dados linearmente
separdveis ou que possuam uma distribui¢do aproximadamente linear, sendo que a versdo de margens
suaves tolera a presenca de alguns ruidos e outliers. Porém, ha muitos casos em que ndo é possivel
dividir satisfatoriamente os dados de treinamento por um hiperplano. Um exemplo € apresentado na
Figura 24a, em que o uso de uma fronteira curva seria mais adequado na separacdo das

classes.[33][35]

Figura 24 -(a) Amostra nao linear. (b) Fronteira ndo linear no espaco. (c) Espago tridimensional para andlise.
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Fonte: Adaptado de [33][35].



As MVSs lidam com problemas nao lineares mapeando o conjunto de treinamento de
seu espaco original, referenciado como de entradas, para um novo espaco de maior dimensao,
denominado espaco de caracteristicas (feature space) [34]. Seja ¢: X — [ um mapeamento, em que
X € o espaco de entradas e § denota o espaco de caracteristicas. A escolha apropriada de ¢ faz com
que o conjunto de treinamento mapeado em S possa ser separado por uma MVS linear.

O uso desse procedimento € motivado pelo teorema de Cover [33]. Dado um conjunto
de dados ndo linear no espaco de entradas X, esse teorema afirma que X pode ser transformado em
um espaco de caracteristicas § no qual com alta probabilidade os dados sdo linearmente separaveis.
Para isso duas condi¢des devem ser satisfeitas. A primeira é que a transformacgdo seja ndo linear,
enquanto a segunda é que a dimensao do espago de caracteristicas seja suficientemente alta.

Para ilustrar esses conceitos, considere o conjunto de dados apresentado na figura 24a
[35]. Transformando os dados de R para R? com o mapeamento representado na expressio (3.30), o
conjunto de dados ndio linear em R? torna-se linearmente separavel em R (Figura 24c).

E possivel entdo encontrar um hiperplano capaz de separar esses dados, descrito na
expressdo (3.31). Pode-se verificar que a funcdo apresentada, embora linear em R? (Figura 24c),

corresponde a uma fronteira nao linear em R (Figura 24b).
P(x) = p(x1,%5) = (xF,4/2x1%5, %3) (3.30)

f)=w-dp(x)+b=w; x24+wyV2x:x, + wsx2 +b =0 (3.31)

Logo, mapeia-se inicialmente os dados para um espaco de maior dimensao utilizando
¢ e aplica-se a MVS linear sobre este espago. Essa encontra o hiperplano com maior margem de
separacdo, garantindo assim uma boa generalizacdo. Utiliza-se a versdao de MVS linear com margens
suaves, que permite lidar com ruidos e outliers presentes nos dados. Para realizar o mapeamento,
aplica-se ¢ aos exemplos presentes no problema de otimizacdo representado na expressao (3.26),

conforme a expressao (3.32):

Maximizar ),/ ; a; — %Z . a;a;y; - yj(d(x;) d(x;)) (3.32)
L,j=



Sob as restri¢des da expressao (3.26). De forma semelhante, o classificador extraido

se torna:

9() = sgn(f(0) = sgn| > aivib(x) - $() +b’ (3.33)

X;ESV

Como f pode ter dimensao muito alta (até mesmo infinita), a computagao de ¢ pode
ser extremamente custosa ou inviavel. Porém, percebe-se pelas expressao (3.32) e (3.33) que a tnica
informacao necessdria sobre o mapeamento ¢ de como realizar o calculo de produtos escalares entre
os dados no espago de caracteristicas, pois tem-se sempre ¢(x;) - ¢x;, para dois dados x; e x; , em
conjunto. Isso é obtido com o uso de funcdes denominadas Kernels.

Um Kernel K € uma fung@o que recebe dois pontos x; € xj do espago de entradas e

computa o produto escalar desses dados no espaco de caracteristicas [33]. Tem-se entdo:
K(xi, xp) = ¢(x;) - dx; (3.34)

Para o mapeamento apresentado na expressdo (3.30) e dois dados e x; = (xq;, X2;)

Xj = (x1j,%2j) em R?, por exemplo, o Kernel é dado por [39]:
2
K(xi,%7) = (eri V2x0i%20, x3;) - (e, V2215225, %3;) = (% - ;) (3.35)

E comum empregar a funcio Kernel sem conhecer o mapeamento ¢, que é gerado
implicitamente. A utilidade dos Kernels estd, portanto, na simplicidade de seu célculo e em sua
capacidade de representar espacos abstratos.

Para garantir a convexidade do problema de otimizacao formulado na expressao (3.26)
e também que o Kernel represente mapeamentos nos quais seja possivel o cdlculo de produtos
escalares conforme a expressao (3.35), utiliza-se funcdes Kernel que seguem as condicdes
estabelecidas pelo teorema de Mercer [33]. De forma simplificada, um Kernel que satisfaz as

condi¢des de Mercer € caracterizado por dar origem a matrizes positivas semi-definidas K, em que

cada elemento € definido por K;; = K(xi . xj), paratodo i,j = 1..n [38].



Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sao os Polinomiais, os Gaussianos ou
RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais, listados na Tabela 2. Cada um deles apresenta
parametros que devem ser determinados pelo usudrio, indicados também na tabela. O Kernel
Sigmoidal, em particular, satisfaz as condi¢des de Mercer apenas para alguns valores de § e k. Os

Kernels Polinomiais com d = 1 também sdo denominados lineares.[31]

Tabela 2 - Funcdes kernel mais comuns.

Tipo de Kernel Funcao K (x;,x;) Parametros
Polinomial (0 (xi - X5) + K)? d,ked
Gaussiano exp (—o ||x; — x; ||2) o
Sigmoidal tanh (0 (x; - x5) + k) de k

Fonte: Adaptado de [8][33].

Apesar de o MVS apresentar bom poder de generalizagdo [31], seu desempenho
depende da selecdo de parametros na funcdo de kernel do classificador. A escolha de parametros
inadequados pode resultar em decréscimo na acurdcia dos resultados. Atualmente ndo existe um
método universal para guiar a selecdo de parametros do kernel.

As representacOes Kernel trabalham com a projecao dos dados em um espago de
caracteristicas com alta dimensdo para permitir a classificagdo em espacos ndo-linearmente
separdveis. Trata-se, em primeira instancia, de uma estratégia de pré-processamento que envolve

mudar a representacdo de dados da seguinte forma, Figura 25:

Figura 25 - Mapeamento de um espaco de entrada via funcdo kernel.
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Fonte: Adaptado de [42].



Dentro da aplicacdo de MVS no ambiente de IBM SPSS Modeler realizada neste
trabalho, as modificacdes dos parametros ocorrem dentro de opg¢des especializadas de MVS node,
ainda na etapa de pré-processamento, como mostrado na Figura 26, permitindo ajustar o processo de
treinamento, apos a selecdo da ferramenta. Necessitando sair do modo simple e selecionar o modo

expert, para variar valores de parametros ou modificar a fun¢ao kernel usada na aplicacgao.

Figura 26 - Parametros do kernel rbf.

Regularization parameter (C) @

10

-
v

Regression precision (epsilon) @

0.1

-
=

Kernel type @

RBF v

RBF gamma @

0.1

4)

Fonte: O proprio autor.

A partir dos conceitos obtidos em [40], € de facil identificacio o local de modificacao
dos padroes dos kernel aplicados na modelagem de MVS. Sendo possivel executar modificagdes
diversas entre o tipo de funcdo do kernel usada para a transformacao, sendo, portanto, aconselhédvel
experimentar as vdrias op¢oes de kernel e verificagdo de validacdes de acordo com a definicdo dos
respectivos parametros.

Serdo feitas as seguintes defini¢des desses parametros com base em [40][23]:

Parametro de Margem (C): Controla o compromisso entre maximizar a margem e
minimizar o termo do erro de treinamento. O valor normalmente deve estar entre 1 e 10, inclusive; o
padrdo € 10. O aumento do valor aprimora a precisdo da classificagdo (ou reduz o erro de regressao)
para os dados de treinamento, mas isso também pode levar ao ajuste excessivo.

Precisao de Regressao (£): Usado apenas se o nivel de medi¢do do campo de destino
for continuo. Faz com que erros sejam aceitos, desde que sejam menores que o valor especificado no
preenchimento de €. Aumentar o valor pode resultar em modelagem mais rdpida, mas a custa de perca

de precisao.



RBF Gama(y): Ativado apenas se o tipo de kernel estiver definido como RBF. O
valor normalmente deve estar entre 3 / k e 6 / k, onde k é o nimero de campos de entrada. Por
exemplo, se houver 12 campos de entrada, vale a pena tentar valores entre 0,25 e 0,5. Aumentar o
valor melhora a precisao da classificacdo (ou reduz o erro de regressao) para os dados de treinamento,
mas isso também pode levar ao ajuste excessivo (overfiting).

O modelo gerado através da simulacdo usando MVS cria um ou mais campos extras
dependendo da aplicacdo. A seguir a Tabela 3 para a interpretacio do novo campo criado apds a

simulagdo de MVS dentro do SPSS Modeler.

Tabela 3 - Descricdo da classe do modelo.

Novo nome do campo Descri¢ao
$ S-Class Valor para a classe prevista pelo modelo.
$SP-Class propensdo da classe SP para esta previsdo (a

probabilidade dessa previsao ser verdadeira, um

valor de 0,0 a 1,0).

Fonte: O préprio autor.



4 MATERIAIS

4.1 System On Chip ESP 8266

O ESP8266, Figura 27, é um microcontrolador produzido pela empresa Espressif

Systems. Este microcontrolador conta com 16 portas GPIO, comunicagdo I 2C, UART, SPI, um CPU

de 32-bit com a arquitetura Xtensa, clock de 80 MHz podendo chegar a 160 MHz[43].
Figura 27 - ESP 8266.

Fonte: O proprio autor.
E um conjunto de alto desempenho, projetado para espacos pequenos com restri¢io
de consumo de energia para plataformas moveis. Ele fornece a capacidade de incorporar Wi-Fi dentro
de outros sistemas, podendo funcionar como aplicativo independente, com menor custo € com um

minimo de espago. O diagrama de blocos do ESP8266 ¢ ilustrado na Figura 28.

Figura 28 - Diagrama de Blocos ESP8266.
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Fonte: Espressif systems.



O microcontrolador pode utiliza uma comunicacdo como 12C, SPI ou UART. A parte
de RF do microcontrolador é formada pelos seguintes principais blocos: receptor, transmissor,
gerador de clock de alta precisdo, reguladores e gerenciador de energia.[43]

Para contornar os problemas gerados pelas condi¢des adversas do canal de
comunicagdo, sdo integrados no ESP8266 filtros de controle automdtico de ganho. Todos os
componentes utilizados pelo gerador de clock estdo integrados no microcontrolador.

O principal motivo da escolha deste microcontrolador foi sua capacidade de

processamento e forma de comunicagdo através do protocolo SPI.
4.1.1Comunicacao SPI

E um protocolo de dados serial sincrono usado por microcontroladores para se
comunicar com um ou mais dispositivos periféricos em alta velocidade em curtas distancias. Também
pode ser usado para comunicagdo entre dois microcontroladores. Com uma conexao SPI, sempre ha
um dispositivo mestre (um microcontrolador) que controla os dispositivos periféricos. A taxa de
transmissao médxima € superior a do sistema de comunicacao 12C.

A comunicacdo SPI possui algumas caracteristicas basicas. Primeiramente os sinais
de comunicacdo possuem uma direcdo fixa e definida, Figura 29. Isso significa que sempre existem
dois transistores que definem o estado de um pin (Push-Pull). Esse recurso é uma das grandes
diferencas entre outras comunicacdes seriais como [2C e OneWire, que possui o mesmo barramento
de dados para os sinais de entrada e saida através do esquema de abertura [44].

Figura 29 - Comunicagio SPIL.
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Fonte: Adaptado de [44].



Normalmente, existem trés linhas comuns a todos os dispositivos:

° MISO (Master In Slave Out) - A linha Slave para enviar dados ao mestre,
MOSI (Master Out Slave In) - A linha Master para o envio de dados aos periféricos,

° SCK (Serial Clock) - O pulso de clock sincroniza a transmissdao de dados
gerada pelo mestre.

. SS (Slave Select) - o pino em cada dispositivo que o mestre pode usar para
ativar e desativar dispositivos especificos.

Além do clock e sinal de selec¢do esse tipo de comunicagdo possui potencial de fazer
comunicac¢do simultanea: basicamente a medida que os bits estdo saindo do mestre(out), eles podem
fazer o caminho inverso ao mesmo tempo. O mais comum € um transito de uma via somente. [44]. A
Tabela 4 descreve o mode spi e como se comporta o clock:

Tabela 4 - Clock SPI.

Modo | CPOL | CPHA | Clock repouso Borda p/ gravar
0 0o | o0 | 0 | Subida
1 0 1 0 Descida
2 1 0 1 Descida
3 1 1 1 Subida

Fonte: Adaptado [44].

No qual CPOLE a polaridade do clock e CPHA a Fase do clock.

Desta forma se no repouso do clock esta low/high, € possivel identificar se o dado esta
disponivel. A mudanca do clock significa que se tem um dado para processar.

Micro wire, trata somente da comunicacdo em MODE 0 em half duplex, enquanto
somente um dado transita com dados.

Quando o pino de Slave Select esta baixo, ele se comunica com o mestre. Quando esté
alto, ignora o mestre. Isso permite que seja possivel vérios dispositivos SPI compartilhando as
mesmas linhas MISO, MOSI e CLK.

Para escrever uma rotina de c6digo para um novo dispositivo SPI, € necessario
observar os seguintes quesitos:

e Conhecimento sobre qual € a velocidade méxima do SPI que o dispositivo pode usar.

Isso é controlado pelo primeiro parametro em SPISettings. Se for usado um chip classificado em 15

MHz, usa-se 15000000.



e A entrada de dados € controlada pelo pardmetro SPISettings, MSBFIRST ou
LSBFIRST. A maioria dos chips SPI usa o primeiro pedido de dados do MSB.

O padrao SPI € flexivel e cada dispositivo o implementa de maneira um pouco

diferente. Isso significa que se deve prestar atencado especial as amostras de dados do dispositivo ao

desenvolver uma rotina.

4.2 Acelerometro MEMS Adxl 345

Basicamente, todos os tipos de acelerdmetros traduzem o sinal externo de aceleracdo
em um deslocamento correspondente de sua massa movel, também conhecida como massa inercial
ou de prova. Este deslocamento pode ser detectado através de diferentes esquemas de medicao, sendo
que 0s mais comuns sio: capacitivo, piezoelétrico, piezo resistivo, ressonante e optico [45].

As principais especificacdes que devem ser consideradas na selecio de um
acelerdmetro sdo discutidas em seguida.

Sensibilidade: fator de escala de um sensor, medida em termos de mudanga na saida
para uma altera¢io no sinal de entrada. E uma referéncia 2 habilidade do sensor em detectar
movimento e é normalmente especificada em mV/g.

e Largura de Banda (“Bandwidth): ¢ a faixa de frequéncias para a qual o sensor é
aplicivel. E normalmente especificado em Hertz (Hz), sendo tipicamente limitada a 1/5 da primeira
frequéncia de ressonancia [46]

e Estabilidade: define o qudo constante € o sinal de saida em condicdes de entrada
constantes, sendo a alteracdo na saida chamada de deriva (“driff”). Acelerdmetros para uso em
aplicacdes de alto desempenho devem apresentar alta estabilidade e por isso sdo muito mais caros.

e Resolucdo: menor nivel de aceleracdo detectavel pelo sensor e é limitada pelo nivel
de ruido do sensor. E normalmente especificada em mili-g (mg) ou micro-g (ug) [47].

e Alcance Dinamico (“Dynamic Range”): ¢ a faixa de valores de aceleracdes que podem
ser medidas pelo sensor. O limite inferior é determinado pela resolu¢do do dispositivo e o superior
pela sua saturacdo, que € o ponto a partir do qual o sensor perde a linearidade na sua resposta;

e Confiabilidade: descreve a probabilidade de o dispositivo desempenhar
adequadamente as func¢des, durante um periodo de tempo especificado e dentro de condicdes

operacionais pré-estabelecidas. [47]



e (Custo: tem importancia menor para dispositivos de alto desempenho, no entanto, é

talvez a caracteristica mais importante em aplicacdes de consumo.

A Figura 30, ilustra as caracteristicas do acelerdmetro para diferentes aplicacoes:

Figura 30 - Faixa de trabalho x Largura de banda para diferentes aplicacdes de acelerdmetros.
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Fonte: Adaptado de [47].

As origens do uso da tecnologia do sistema micro-eletromecanico (MEMS) é datada
de abril de 1954, quando um artigo de Smith (1954), foi publicado na Physical Review. Quando é
descrita nas referéncias bibliogréficas pela primeira vez certos efeitos sensiveis ao estresse no silicio
e no germanio, denominados piezo resisténcia. Em meados da década de 1950, os pesquisadores
comecaram a investigar se as mesmas tecnologias que produziram o transistor, que posteriormente
revolucionou a incipiente industria eletronica, poderia ser aplicada aos sensores. [47]

Mostrando que os sensores eletromecinicos volumosos anteriormente bastante
utilizados podem ser substituidos por dispositivos pequenos e robustos da mesma maneira que o
transistor substituiu a valvula termionica. O interesse na tecnologia de sensores de silicio cresceu
dramaticamente e, no final dos anos 60, varios pioneiros americanos comercializavam os primeiros

sensores de pressao de silicio.[47].



Os Acelerdometros do tipo MEMS (Micro-ElectroMechanical Systems) detiveram
grande impacto comercial com aplicacdo nos mais diversos campos. Sua cria¢do foi motivada além
de tudo pelo avanco da industria para atender a diferentes tecnologias. Os acelerdmetros comerciais
sdo baseados na medicdo das componentes cartesianas do vetor de aceleracdo gravitacional,
comumente encontrados no mercado oferecendo boa resposta a aceleragdo dinamica resultante de
movimento, baixa demanda de energia e baixa tensdo de excitagdo. [47]

O acelerdometro piezoelétrico € o mais recomendado para aplicacdes em Manutengdo
Preditiva [49], pois a resposta de frequéncia estende-se até dezenas de kHz, deslocamento e
velocidade podem ser obtidos a partir da integracdo elétrica da aceleracdo e, medicdo de transientes
¢ melhor relatada por aceleracdo do que deslocamento ou velocidade. Sdo também comercializados
os do tipo Integrated Circuit Piezoelectric, ICP, que possuem incorporado o circuito integrado de
condicionamento do sinal, Figura 31. Em seguida, o sinal é enviado para o filtro antialiasing
incorporado no CAD. Entretanto, o uso de acelerometros € limitado devido ao relativo alto custo
deste transdutor.[49][47]

Figura 31 - Acelerdmetro ICP e uma unidade de condicionamento de sinal.

Fonte: Adaptado de [47].

Neste trabalho foi analisado o comportamento do acelerdmetro MEMS ADXIL.345
fabricado pela empresa AnalogDevice, devido a facilidade de informac¢des fundamentais obtidas

através do datasheet, custo e operabilidade através da comunicacao SPI.



ADXL 345

O ADXL345, ilustrado na Figura 32, ¢ um MEMS versatil de 3 eixos, saida digital e
facilmente configurado para faixas de trabalho diferentes. Faixas de medicdo e largura de banda
seleciondveis além de detec¢do de movimento integrada e configurdvel o tornam adequado para a
deteccdo acelerac@o em diversas aplicagdes. Ampla faixa de temperatura (-40 ° C a + 85 ° C) permitir

o uso do acelerdbmetro mesmo em ambientes agressivos. [S0]

Figura 32 - Acelerometro ADXL.345.

Fonte: O proprio autor.

O ADXL345 mede a aceleracao com alta resolucdo (13 bits) medicdo até + 16 g. Os
dados da saida digital sdo formatados de16 bits complementam e sdo acessiveis através de um SPI ou
I2C. Ele pode medir a aceleracao estatica da gravidade em aplicacdes com sensor de inclinacdo, bem
como a aceleracao dindmica resultante do movimento ou choque. [50]

O ADXL343 possui uma faixa de medi¢do seleciondvel de +2 g, +4 g, +8 g, ou+ 16
g. Ele mede a aceleragdo dindmica resultante de movimento ou choque e aceleracdo estatica, como a
gravidade, que permite que o dispositivo seja usado como um sensor de inclinagdo. Na figura 33 tem-
se o diagrama de blocos do sensor.

Figura 33 - Diagrama de blocos ADXL345.
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Fonte: Adaptado de [50].
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O sensor é uma estrutura micro-usinada em superficie de polissilicio construido em
cima de uma pastilha de silicone. Molas de polissilicio suspendem a estrutura sobre a superficie da
bolacha e fornecer uma resisténcia contra forcas devido a aceleracdo aplicada.

Agindo como um transdutor o qual permite transformar energia mecanica em energia
elétrica, sendo sua fonte de informagdo a aceleracio do sistema. E formado por trés estruturas
fundamentais, a massa sismica, uma regido de molas e as estruturas ou dedos capacitivos os dedos
capacitivos se encontram nos dois lados da massa sismica, Figuras 34 e 35, e tem a mesma
capacitancia na posi¢ao de equilibrio mecanico. Ao se aplicar uma aceleracdo na massa sismica que
conectada fisicamente com as placas dos condensadores, altera a distdncia ou a superficie entre os
dedos capacitivos, alterando a capacitancia do condensador. Essa capacitancia é proporcional a
aceleracdo aplicada no sistema [51].

Figura 34 - Massas sismicas e molas do MEMS.
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Fonte: Adaptado de [48].

Figura 35 - Imagem microscopica do acelerometro MEMS.
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A deflexa@o da estrutura € medida usando capacitores diferenciais que consistem em
placas fixas independentes e placas fixadas a massa em movimento. A aceleragdo desvia a massa de
prova e desequilibra o capacitor diferencial, resultando em uma saida do sensor cuja amplitude é
proporcional a aceleracdo. Demodulacdo sensivel a fase € usado para determinar a magnitude e a
polaridade da aceleragao.[48]

O acelerdometro capacitivo MEMS € governado pela seguinte expressao:
v _ 2Cs Vi
SNSE T 2Cs + Cp + Cys + Cgg wyd

- a

Onde Viense € a tensdo de saida, Cg € capacitincia nos dedos capacitivos, C, € a
capaciténcia parasita, (g € Cgq sdo duas capacitancias do transistor MOS, V,, € amplitude do sinal
modulado, d € a distancia entre os dedos capacitivos do sensor, w, € a frequéncia de ressonincia
mecanica do transdutor e a € aceleracdo a ser medida.

Um acelerdmetro tipico MEMS tem frequéncia de ressonancia 6 kHz, 1,5 pym na
separacdo dos dedos capacitivos e uma sensibilidade de capacitancia de 0,4 fF/g. Em um sinal de
modulacdo de um 1 V de amplitude, a sensibilidade da tensdo global é de cerca de 1 mV/g [52].

No caso da Manutenc¢do Preditiva, as vibracOes das mdquinas rotativas geram sinais
estaciondrios, que normalmente resultam da superposicdo de sinais senoidais com amplitudes e
frequéncias diferentes. As caracteristicas do acelerdmetro que tem relacdo com esses dados sao:

. Faixa de frequéncia (Bandwith) de medicao.

. O limite de amplitude (Acceleration Range) que especifica o valor maximo de

[Pl

aceleracdo que pode ser medido com precisdo, em “g”.



4.3 Sct-013

Sensor de corrente SCT-013-000 € uma 6tima opc¢do onde pode-se verificar correntes

Abaixo nas Figuras 36 e 37 tem-se as

de até 100A e que ndo seja invasivo. Muito usado em projetos de automagdo residencial como
medidores de corrente elétrica, protecao de motores AC/DC, iluminag¢do e dentre outros.

principais carateristicas técnicas e funcionais.

Figura 36 - OVERVIEW sct013.
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Fonte: Datasheet sctO13.

Figura 37 - Esquema de montagem sct013.

SV_Arduino

R1
10k0
Pin_Analog_Arduino

A S —

SCT-013-030
30A -1V

.| ct
‘__-'I—qu

LR2
S10kQ
=

GND_Arduino
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S METODOLOGIA

Os capitulos anteriores fundamentaram as aplicacdes que foram desenvolvidas nesta
dissertacdo, trazendo os conceitos e o estado da arte que posiciona o trabalho frente aos processos e
métodos mais modernos e eficientes., trazendo forte tendéncia para migracdo de aplicacdes para
desenvolvimentos na nuvem. A busca constante por aplicagdes com alto nivel de escalabilidade, que
possam desenvolver as capacidades de acordo com a crescente demanda do volume de dados,
independente da aplicacao.

O contexto da evolugdo das técnicas de classificagdo com base em conceitos de AM
traz a esséncia do desenvolvimento deste trabalho, onde se objetiva classificar diferentes condigdes
do motor de indugdo através de ferramentas provisionadas em IBM Cloud®, para aplicagdo de MVS,
0 que permite que possam ser adquiridos os subsidios necessdrios para a configuracdo de um sistema
de classificagdo com boa capacidade de generalizagdo para encontrar as devidas classes avaliadas nos
testes.

O capitulo € subdividido entre sistema de aquisi¢do e sistema de implementagdo e
discussao dos resultados obtidos para que melhor possam ser compreendidos as principais etapas do

desenvolvimento deste trabalho.



5.1 Sistema de Aquisicao

A metodologia deste trabalho consiste no treinamento de um modelo estatistico com
base em dados de um motor de inducao capturados por um sistema de aquisi¢ao embarcado, descrito
pelo fluxo da Figura 38. Os dados obtidos foram os de aceleragc@o nos eixos x, y e z e os valores de
corrente na porta analégica do ESP8266.

Figura 38 - Fluxo do sistema de aquisic¢do.
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Fonte: O proprio autor.

Os dados do acelerometro ADXL345 foram obtidos através de uma comunicagdo
serial via protocolo SPI. No caso deste trabalho, foi selecionada a frequéncia, de 3200hz, atendendo
recomendacdes do fabricante do ADXL 345, que indica que esta faixa de frequéncia deve ser utilizada
através do protocolo SPI.

Para prosseguir a configuracao da comunicacao entre o controlador e o sensor definiu-

se o modo, sugerido pelo fabricante no datasheet do sensor. Esse modo define qual estado, dentre os



4 possiveis, que sao obtidos a partir da combina¢do dos valores possiveis de polaridade do
clock(CPOL), high ou low, e os valores possiveis da fase do clock (CPHA), high ou low.
A Figura 39, representa os 4 possiveis estados para esses parametros € o

correspondente modo SPL

Figura 39 — Descri¢dao de modos SPI.
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Fonte: Adaptado de [50].

O Mode 3 foi escolhido pela andlise do diagrama de timing do ADXL.345.

O diagrama ilustra que o estado idle do clock esta no nivel high, a borda de transmissao
¢ a do nivel high para nivel low e a borda védlida SDO ¢ a borda de nivel low para nivel high.

A partir dai, deve-se configurar a ordem dos bits a serem enviados. A interface SPI
pode enviar dados com o bit mais significativo primeiro ou o bit menos significativo primeiro, de
acordo com o datasheet do ADXL345 deve-se escolher a configuracdo MSB (most significant bit
first). A frequéncia de transferéncia de dados € entdo escolhida de forma a permitir o maior nimero
de bit enviados na unidade de tempo, portanto a frequéncia de 5 KHz foi escolhida.

A seguir € informado o valor e o endereco do registro do qual se configura o range de
servico do acelerometro e no caso deste trabalho foi o valor 0xO1 no enderego 0x31, o modo de
medicao do acelerometro ao escrever 0x08 no endereco 0x2D e o valor OxOF no endereco 0x2C para
configurar a taxa de Baud a 3200 Hz.

A leitura dos valores de aceleragdo comeca no registro correspondente a0 DATAXO
ou registro 0x32. O ADXL345 retorna valores de aceleracdo em 10 bits, sendo armazenados como
bytes ou 8 bits. Portanto para se obter o valor completo de acelera¢do sdo combinados dois bytes para
cada eixo. No caso deste trabalho, o valor de x é armazenado nas variaveis valuel e value2 e assim

sucessivamente para o resto dos eixos como ilustra o fragmento de cddigo na Figura 40.



Figura 40 - Fragmento do cédigo implementado para aquisi¢ao de sinal do ADX1L.345

// DATAX®
readRegister(DATAX®, 6,

// 2Byte

x = ((int16_t)values[1]
y = ((int16_t)values[3]
z = ((int16 t)values[5]

values);

<< 8) | (int16_t)values[@];
<< 8) | (int16_t)values[2];
<< 8) | (int1l6 t)values[4];

Fonte: O proprio autor.

O desenvolvimento do sistema objetivando a aquisicao do sinal de corrente elétrica e

vibragdo se deu através de um c6digo escrito na Arduino IDE para o ESP8266 o qual faz a leitura dos

registros do ADXL345 e a leitura dos valores obtidos na porta analdgica na qual o SCT-013 ¢

conectado e os envia para uma porta serial do computador. A partir desta etapa um codigo escrito no

software Processing 1€ a porta em que o ESP8266 se encontra conectado e constréi um arquivo CSV,

as rotinas implementas no arduino IDE e Processing constam nos apéndices 1 e 2.

ApOs a concretizagdo do sistema de monitoramento de vibracdo e correntes elétricas,

foram realizados os primeiros testes do funcionamento do sistema. Segue a foto da visualizaciao dos

resultados obtidos, na Figura 41 , da captagado de sinais dos sensores ADX1.345+SCT-13 controlados

do ESP 8266, tendo a visualizacdo dos resultados no Serial da IDE(Integrated Development

Environment) do Arduino.

e S5 16

values[10];
t % ¥,z
nt sensorValue;

sct-013

Serial.begin (250000) ;

55 Hight
Mode (SS,

Figura 41 - Monitor Serial do softaware Arduino IDE.
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Fonte: O préprio autor.

250000 boud | | Clear output

Com a ferramenta de medic@o de vibracdo e corrente operando, tornou-se necessario
elencar as condi¢cbes em que seriam executados os testes em um sistema fisico. Uma revisdo


https://en.wikipedia.org/wiki/Integrated_development_environment
https://en.wikipedia.org/wiki/Integrated_development_environment

bibliogréfica foi realizada para verificacdo dos principais tipos de falhas que podem ser avaliados,
como verificado no capitulo 01, objetivando, fundamentar a selecdo de condi¢des de avaliacdo do
motor para este estudo.

Desta foram selecionadas as seguintes condi¢des do motor de indugdo trifésico,

ajustadas as condi¢des de realizagdo dos testes em laboratdrio:

e Normal.

e Desbalanceamento do rotor.

e Alimentacdo de Tensdo por Duas Fases.
e Desnivel na base do motor.

As Figuras 42 e 43 mostram as instalacdes de onde ocorreram os testes.

Figura 42 - Instalagdes do laboratério.
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Fonte: O préprio autor.

Painel de instalacdo elétrica para ligacdo de partida direta no motor W22

IR3(Descri¢des do motor no anexo 4).



Figura 43 - Vista superior do sistema embarcado sobre o motor trifdsico de indugdo W22-IR3.

Fonte: O proprio autor.

O ADXL345 fixado sobre a parte superior do motor, enquanto o SCT 013 fora
conectado a um fluxo de fase de corrente de entrada do motor.

Para armazenar os dados em um arquivo no formato CSV, foi implementado o
software Processing, que forneceu subsidios necessdrios para a indexacao do fluxo dos dados a um
novo arquivo, enquanto fosse requerida essa a¢cao, em periodos de tempo determinados. Estes dados
foram organizados em colunas em uma planilha sendo que para cada teste descrito foi gerado um
arquivo.

A disposi¢ado das leituras do sistema de monitoramento de vibragdo e corrente gravou
os dados de acordo com a Figura 44.

Figura 44 - Dados obtidos e organizados no arquivo CSV.
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Fonte: O proprio autor.

As aquisi¢Oes dos dados foram realizadas, salvas em formato, sendo as trés primeiras

colunas, representacdo de dados obtidos de x, y e z respectivamente, e a quarta coluna representa os



dados de fluxo da corrente elétrica obtidos da leitura da porta analégica do ESP8266 conectado ao
sensor SCT013. E desta forma foi concebido o material fundamental para dar sequéncia a etapa de

implementa¢des em computacdo na nuvem.

5.2 Sistema de Implementaciao

Ap6s ter €xito no armazenamento de dados dos testes efetuados no motor de indugao
em diferentes condicdes (normal, alimentagao de tensao por duas fases, desbalanceamento do rotor e
desnivel na base). Seguiu-se o fluxo para etapa de implementagdo (Figura 45), iniciando a utilizacao
da infraestrutura fornecida por IBM Cloud: Watson Studio, SPSS Modeler e Watson Machine
Learning. A implementacdo da ferramenta estatistica MSV objetiva através dos resultados obter a
correlacdo entre os dados e avaliar a acurdcia das andlises frente ao modelo preditivo gerado,
possibilitando a identificacdo de caracteristicas dos dados inerentes a cada teste fisico realizado. Na

figura o fluxo de implementacao.

Figura 45 - Fluxograma do sistema implementado para utilizar o SPSS Modeler.
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Fonte: O proprio autor.



A Figura 46 mostra a interface de Watson Studio, que disponibiliza uma aba de criagdo
de um novo projeto e gaps de adicdo de novos assets types onde se encontra o modeler flow, que da
acesso a SPSS Modeler, a ferramenta de mineracio de dados selecionada para implementar
algoritmos preditivos que auxiliam na identificacdo de caracteristicas entre os dados dos testes
realizados no motor.

Figura 46 - Interface inicial de Watson Studio.

« C @ dataplatform.cloud.ibm.com/projects/748355¢0-6eaG-490d 25b21927/assetcZconte I & Haw P

= IBM Watson Studio o

Jacyeude De M

i 2 o o

Overview Assets Environments Jobs Bookmarks Deployments Access Control Settings
~ Data assets New data asset @

] NAME TvPE CREATED BY LAST MODIFIED ~ ACTIONS

] o

O o pm
~ AutoAl experiments New AutoAl experiment @

NAME STATUS MODEL TYPE LAST MODIFIED ACTIONS

Ale

~ Experiments New experiment ©

NAME LAST MODIFIED + ACTIONS

Fonte: O proprio autor.

A Figura 46, mostra a interface de Watson Studio, de onde dar-se seguimento as
etapas, sendo necessdrio que se tenha conhecimento de quais diretrizes devem ser tomadas de acordo
com as proposicoes de estudo, pois cada estudo de caso requer ajustes diferentes em etapas anteriores
ao processamento dos dados. Para este trabalho, a parte subsequente ao upload de dados € verificar,
através de etapas de preparagdo de dados, para deixa-los em condi¢io ideal de aplicagdo do algoritmo

de MVS, esta etapa é compreendida como pré-processamento.

5.2.1 Pré-processamento

E importante ressaltar que o conjunto de dados do estudo de caso precisou passar por
etapas de pré-processamento utilizando a refinaria de dados (retirada de espacos vazios, identificacao

e selecdo da quantidade de dados do arquivo fardo parte das anélises), bem como foi utilizado 0 n6



type do SPSS Modeler para transformar o conjunto de dados, organizando a leitura das colunas e
descrevendo as colunas em valores continuos, Figura 47. A etapa de preparacdo é muito relevante
pois interpretacdo dos valores das leituras dos dados organizados em colunas deve ser compreendida
como valores numéricos, para este caso em especifico, para esta aplicacio em MVS, faz-se a selecao
em Measure do set Continuous, para a interpretacdo dos valores das colunas. Desenvolvendo uma

organizacgdo prévia a aplicacdo que serd realizada.

Figura 47 - Configuracdo em type.
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Fonte: O proprio autor.

Ainda dentro das configuragdes de type, € necessario na op¢ao role selecionar o alvo
da predicdo (field target), selecionando a coluna que serd confrontada com campos especificos
selecionados como entradas (field inputs), que serdo utilizados na simulacao.

O no partition divide o banco de dados em duas partes, configurando a simulagdo em
etapas de treino e teste. Utilizando 80 % do banco de dados para treino e 20% para testar o modelo,
viabilizando uma verificagao da capacidade de generalizacdo do classificador MVS através do teste
dos dados com o modelo gerado a partir do treinamento. A Figura 48 ilustra a divisdo do banco de

dados em partition.



Figura 48 - Configuracdo de particionamento dos dados.

Partition i

SETTINGS ~
Derived Field Name @
Partition

Training Partition(%) @

80 2

Testing Partition(%6) @

20

1)

D Create validation partition

D Repeatable partition assignment

Fonte: O préprio autor.

5.2.2 Execu¢ao do método

Nesta secdo, serdo descritos os resultados dos experimentos que tem por finalidade
validar a metodologia descrita na secdo anterior. Para esta finalidade gravacdo de sinais dos sensores
em arquivo CSV e upload na infraestrutura da IBM Cloud® em Watson Studio, torna-se necessario
desenvolver um fluxo de processamento dentro de SPSS Modeler.

Nesta etapa, ocorre a mineracdo de dados propriamente dita, momento em que se
aplica um algoritmo para extragdo de conhecimento. No caso deste trabalho foram utilizados
algoritmos de classificagcdo, dentro de atividades preditivas, selecionando na aba de modelagem, o
MVS. A implementacdo do algoritmo necessita de ajustes nos dados de entrada, como selecdo de
inputs, target além da selecdo do kernel apds selecionar o n6 MV S na aba de Modeling (Figura 50).

A confiabilidade da andlise dados é garantida por uma precisao de acuricia dos testes
realizados apds o treinamento do modelo preditivo. A utilizagcdo das funcdes kernel deve ser avaliada,
tornando-se indispensavel para visualizacao das tendéncias de classificacio das condicdes a partir da
utilizacdo das funcdes kernel disponibilizadas. Os resultados obtidos através do né Alanylsis indicam
as caracteristicas do modelo gerado, que podem ser verificadas, principalmente através da anélise do
indice de correlacdo linear que indica proximidade ou distanciamento do modelo em relagdo aos

dados selecionados como alvo.



Os data sets, em formato CSV utilizados, foram estruturados de forma a organizar as
etapas de verificagdo sobre cada uma das condicdes ensaiadas no motor de induc@o. Foram utilizados
arquivos contendo informacdes de dois ensaios distintos, gerando um arquivo para analisar cada
condi¢do. Os arquivos foram organizados dessa forma para que possam ser utilizados dados que
representem momentos de condicdes diferentes, usados como amostras de treinamento e teste para
MVS, objetivando verificar a capacidade de identificacdo das classes através da aplicagdo da
metodologia proposta.

Os arquivos usados contendo a base de dados das simulacdes estdo descritos abaixo:

Data set 1 :Condicdes Normais

Data set 2: Condic¢des de Desbalanceamentos
Data set 3: Condicdes de ligacdo de duas fases
Data set 4 :Condicdes de Desnivel na base

5.3 Modelos Preditivos Gerados

A Figura 49 contém um fluxo da estruturagdo no SPSS Modeler para a aplicagcdo de
MVS realizadas para o base de treinamento e teste dos dados, gerando um novo né(em amarelo na
figura 49), que € o modelo da predi¢ao gerado através das fun¢des de decisdo de MVS, a verificagao
desse resultado gera uma coluna $filename,(Figura 61), que deve ser investigada com a finalidade de

extrair conhecimento das informagdes dispostas.

Figura 49 - Fluxo desenvolvido para aplicacdo e avaliacdo de resultados de MVS.

dataset..

Table

Tabls

= o

Type Partition No Targets

data set

dataset...

X 2fases 1
Fonte: O proprio autor.

Os bancos de dados abaixo descritos contém os valores de x y z do acelerometro e os

dados de corrente das condicdes ensaiadas no sistema fisico, de modo que cada arquivo contém dados



de dois ensaios de condi¢des distintas para serem estudados individualmente, cada arquivo de dataset
possui 10000 linhas de dados.

Usando as amostras de cada dataset para gerar o modelo e uma amostra separada para
testd-lo, sendo possivel obter uma boa indicacdo de qudao bem o modelo serd generalizado para

conjuntos de dados que sdao semelhantes aos dados usados para as simulagdes.

5.3.1 Dataset 1 — Condi¢cao Normal

Para avaliar se MVS € capaz de reconhecer uma caracteristica da condicdo de
funcionamento normal do motor de indugdo foram selecionadas como alvo(farger) a coluna “z
Normal 1” e outras sete colunas de representacdo da condi¢do do funcionamento normal foram

selecionadas como entradas(inputs), para a execucao de MV S(Figura 50).

Figura 50 - Selecionando o alvo da predigao.

[[] Fied Measure Role Value mode
D * Normal 1 Continuous « Input - Specify
D y Mormal 1 Continuous - Input - Specify -
D z Normal 1 Continuous « Input - Specify -
D I Normal 1 Continuous « Input - Specify =
D SEP Continuous « None - Pass v
D x Normal 4 Continuous « Input - Specify -
D y Mormal 4 Continuous - Input - Specify -
D z Normal 4 Continuous « Target - Specify

Fonte: O proprio autor.

Apbs rodar a aplicagdo de MVS, é possivel notar que foi criada uma nova coluna “$-
z Normal4”, e através de Analysis, foram obtidos os resultados de treino com 80% dos dados, e com
20% utilizado para testar o modelo, visando avaliar as caracteristicas encontradas ainda na fase de
treino e validar com o teste do modelo. Para avaliar a performance de MVS foram realizadas

experimentacdes com os 4 tipos de funcdes kernel, os resultados seguem:



Figura 51 - Resultados kernel polynomial.

= IBM Watson Studio

My Projects [ Monitor de Vibragdo Adxl 345 +Sct0 / SPSS Modeler

Figura 52 - Resultados kernel rbf.

= IBM Watson Studio

MyProjects [ Monitor de Vibragio Adx 345 +5ct0 /[ SPSS Modeler |
Results for output field z Normal 1 Results for output field z Normal 1

Comparing $5-z Normal 1 with z Normal 1 Comparing $5-z Normal 1 with z Normal 1

'Partition’ 1 Training 2 Testing ‘Fartitien’ 1 Training 2 Testing
Minimm Error -27.363 -24.344 Minimum Error -18.48¢ -18.8%4
Maximn Error 26.462 24.653 Maximan Error 13.3¢8 10.001
Mean Error -0.082 -0.231 Mean Error -0.379 -0.529
Mean Zbsolute Error 8,301 9.808 Mean Absolute Error 5.002 5.427
Standard Deviation 10.895 11.173 Standard Deviation 5.841 8.327
Linear Correlation 0.878 0.897 Linear Correlstion 0.871 0.873
Occurrences 8,008 1,891 Occurrences B, 008 1,901

Fonte: O préprio autor.

Figura 54 - Resultados kernel sigmoid.

= IBM Watson Studio

My Projects / Monitor de Vibracio Adxl 345 +5ct0 [ SPSS Modeler

Results for output field z Normal 1

Comparing $5-z Normal 1 with z Normal 1

Fonte: O préprio autor.

Figura 53 - Resultados kernel linear.

= 1BM Watson Studio

My Projects |/ Monitor de VibracAo Adxl 345 +5ct0

Results for output field z Normal 1

Comparing 35-z Normal 1 with z Normal 1

SPS5 Modeler

'Partition' 1 Training 2 Testing ‘Paxtitiont 1 fraining 2 Testing
Minimum Error 1639.308  -4734.073 Minimam Exror 2Lz 18373
Maximm Error 136,205  14709.07 Maximum Erzer 18.432 16.758
Mean Error -242.889  2803.903 Mean Error 0.235 0.187
Mean Absolute Error 337.892  5656.503 Mean Absolute Error 4.484 4.347
Standard Deviation 145,455  6061.648 Standard Deviation 5.336 5.418
Linear Correlation ~0.064 0.077 Linear Correlation 0.881 0.B8Y
Cocurrences 8,008 1,991 COccurrences g,008 1,861

Fonte: O préprio autor.

Fonte: O préprio autor.

Avaliando que as aplicacdoes de MVS foram feitas utilizando os parametros y, € e C
em todos os kernels em default, observando que o ajuste desses parametros pode resultar em
diferentes resultados para cada simulagcdo, mostrou que o kernel polynomial foi o que apresentou o
melhor desempenho em classificar a situacdo indicada, de acordo com o valor obtido no indice de

correlacdo linear. A seguir um grafico de desempenho das simula¢des, na Figura 55.



Figura 55 - Correlacao linear por kernel - condi¢do normal.

Correlac&o Lienar por Kernel - Condicdo Normal
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Fonte: O préprio autor.

Os resultados obtidos de Analysis, mostram que a correlacdo linear entre os valores
dos dados das colunas geradas como modelos e os alvos selecionados alcancou valor maximo de
0,996, de correlacao linear, utilizando o kernel, sendo que este valor varia entre -1 e 1, mostrando
neste caso excelente indice de correlacio de entre resultados previstos e os alvos(fargets) indicados.
Em termos de correlacdo linear foi obtido nesse caso 96% de correlacdo, utilizando o kernel rbf,
notando que polynomial e linear também obtiveram valores de boa acuricia.

Sendo desta forma assertivo a confirmacdo de que o modelo gerado, caracteriza a
situacdo a que o motor o motor foi ensaio, encontrando o padrdo da condi¢ao de normalidade do

motor de indugao.

5.3.2 Dataset 2 — Condicao de Desbalanceamento

Para avaliar o desempenho de MVS sobre o banco de dados de desbalanceamento, foi
selecionado como alvo(target) a coluna “i Desb 4”, caracterizando o fluxo da corrente alternada em
uma das fases, e outras sete colunas de representacao de desbalanceamento foram selecionadas como

input para serem comparadas com target, através de Analaysis, obtendo os seguintes resultados:

Figura 57 - Resultados kernel rbf. Figura 56 - Resultados kernel polynomial.

= IBM Watson Studio = IBM Watson Studio

My Projects / Monitor de Vibragio Adx1 345 +Sct0 [ SPSSModeler / My Projects [ Monitor de Vibragdo Adxl 345 +Sct0  / SPSS Modeler

Results for output field i Desb 4 Results for output field i Desb 4
Comparing $5-i Desb 4 with i Desb 4 Comparing 35-i Desb 4 with i Desb 4
'Partition’ 1 Training 2_Testing 'Partition' 1 Training 2 Testing
Minimum Error -9.467 -59.468 Minimum Error -276.827 -220.589
Maximum Error 365.621 365.621 Maximum Error 327. 667 257.337
Mean Error 106.58 104.068 Mean Error 6.951 4,305
Mean Ebsolute Error 106.73 104.256 Mean Zbsclute Error 14.579 8.773
Standard Deviation 138.585 138.196 Standard Deviation 41,241 30.177
Linear Correlation 0.824 0.821 Linear Correlation 0.961 0.979
Occurrences &,008 1,981 Cccurrences 8,008 1,881

Fonte: O préprio autor. Fonte: O préprio autor.



Figura 58 - Resultado kernel sigmoid, condi¢do de Figura 59 - Resultado kernel linear, condi¢do de

desbalanceamento. desbalanceamento.

=  IBMWatson Studio =  IBMWatson Studio

My Projects [ Monitor de Vibragao Adxl 345 +5ct0 [ SPSS Modeler | My Projects [/ Monitor de Vibragio Adx1 345 +5ct0 [ SPSS Modeler
Results for output figld i Desb 4 Results for output field 1 Desb 4
Comparing $5-i Desb 4 with i Desb 4 Comparing $5-1 Desb 4 with i Desb 4
'Partition’ 1 Training 2 _Testing 'Partition’ 1 Training 2 Testing
Minimum Error -1064.0894 -2361.518 Minimum Error -244,454 -253.084
Maximum Error 1022,074  14895.426 Maximum Error 389.807 3B0.602
Mean Error -43,7  13B4.B84 Mean Error 39,738 58.013
Mean Absolute Error 265.362 1861.421 Mean BRbsolute Frror 106.071 103.055
Standard Deviation 304,268 1808.72 Standard Deviation 138,801 137,265
Linear Correlation 0.008 0.037 Linear Correlation 0.322 0.342
Occurrences 8,008 1,801 Occurrences B, 008 1,891

Fonte: O préprio autor. Fonte: O préprio autor.

Os resultados visualizados em Analysis, retirados das simulacdes com cada fungdo
kernel, apresentam o desempenho do classificador MVS nos campos de treino e teste do modelo
gerado para a classificacio da condi¢do especificada do motor de indug@o. Mostrando as tendéncias
de correlacdo entre resultados previstos e o alvo(target) indicado na Figura 60. Tem-se nesse caso
como desempenho mais eficiente de classificagdo utilizando o kernel polynomial, com 0,979. As
descricdes de valores dos erros representam os limites do dimensionamento na separagdo das classes.

Figura 60 - Correlacdo desbalanceamento verificar polynomial.
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Fonte. O préprio autor.

Sendo satisfatério a acurdcia de 98% entre os valores do modelo gerado “$ i Desb4”
comparado com “i Desb4”, encontrada na utilizagdo do kernel polynomial, seguido de rbf com 91%.
A acurdcia estima a capacidade de o classificador reconhecer corretamente uma amostra,
caracterizando a situacdo a que o motor o motor foi ensaio, encontrando o padrdo da condicdo de

desbalanceamento.



Através da utilizac@o do no table, € possivel visualizar os valores gerados que compde

o modelo preditivo, na coluna “$ i Desb4”, Figura 61.

Figura 61 - Amostra de valores do modelo gerado.

xDesb s xDesha xDesh 3 xDesh2 20esb5 zDesba 20esb3 20esb? $5xDesb2

Fonte: O préprio autor.

Satisfazendo um dos objetivos deste trabalho, classificando os valores de entrada para
possa gerar um modelo preditivo de uma caracteristica através dos dados de treinamento fornecidos,
e testando o modelo com 20% dos valores do banco de dados fornecido. Sendo possivel ratificar a

eficacia de MVS para encontrar padroes.

5.3.3 Dataset 3 - Condigdes de alimentagdo por duas fases

Para esse dataset foram selecionadas as colunas “y 2fases 5” como alvo e outras sete
colunas como inputs da condi¢do de alimentagdo por somente duas fases para as simulagdes de MVS.

A seguir os resultados obtidos através de Analysis.

Figura 63 - Resultados kernel rbf. Figura 62 - Resultados kernel polynomial.
= IBMWatson Studio = IBMWatson Studio
My Projects / Monitor de Vibracio Adxl345 #5ct0 [ SPSS Modeler My Projects / Monitor de Vibragio Adx| 345 +Sct0 | SPSS Modeler |
Results for output field z 2fases 1 Results for output field z 2fazses 1

Comparing $5-z 2fases T with z 2fases 1 Comparing $5-z 2fases 1 with z 2fases 1

'Partition' 1 Training 2 _Testing

'Partition' 1 Training 2_Testing
P _41.367 _q a4
Minimm Error 31.36 3L.423 Minimum Error -33.162  -26.144
Maximum E 0 i]
Yaximum Error L2.405  42.805 Maxim:m Error 36.550 41,185
Mean Error 0.569 0,305
¢ Mean Error -0.147 -0.24
Mean Absolute Error 9.38 9,418
Mean Zbsolute Error 7.261 7.1
Standard Deviation 11.726 11.756 . N .
Standard Deviation B.707 8.185
Linear Correlation 0.702 0,834
Linear Correlation 0.72 0.771
Occurrences g,008 1,801
Occurrences 8,008 1,881

Fonte: O préprio autor. P
Prop Fonte: O préprio autor.



Figura 65 - Resultados do kernel sgmoid, Condi¢ao de Figura 64 - Resultados do kernel linear, condigdo de duas

duas fases. fases.
My Projects |/ Monitor de Vibragio Adxl 345 +5¢t0 |  SPSS Modeler My Projects | Monitor de Vibragdo Adx| 345 +5ctl [ SPSS Modeler
Results for output fisld z 2ases 1 Results for output field z 2fases 1
Comparing 35-2 2fases 1 with z 2fases 1 Comparing 35-z 2fases 1 with z 2fases 1
'Partition' 1 Training 2 Testing 'Partition’ 1 Training 2 Testing
Minimum Error -35.133 -33.179 Minimum Errer -35.133 -33.179
Maximm Error 40,495 41,979 Maximum Error 40,495 41,979
Mean Error 0.289 0.23 Mean Error 0.299 0.23
Mean Absolute Error 8.839 9.025 Mean Zbsolute Error 8.839 9.025
Standard Deviation 11.209 11.358 Standard Deviation 11.208 11.359
Linear Correlation 0.438 0.3%8 Linear Correlation 0.438 0.3%6
Occurrences 8,008 1,801 Dccurrences B, 008 1,081
Fonte: O préprio autor. Fonte: O préprio autor.

Os resultados obtidos de Analysis, mostraram que o kernel polynomial apresentou
melhor performance de treino, onde foi obtido 0.953, mostrando a tendéncia de correlacdo entre
resultados previstos e o alvo(target) indicado. As descri¢cdes de valores dos erros representam os
limites do dimensionamento do hiperplano de margem méxima de separacdo das classes. A seguir na
Figura 66, as representagdes das correlagcdes obtidas para os kernels utilizados.

Figura 66 - Correlacdo linear por kernel - condi¢c@o duas fases.
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Fonte: O préprio autor.

Portanto, a capacidade de o classificador reconhecer corretamente a amostra
selecionada € satisfatéria, sendo rbf o kernel que obteve melhor performance com 0.83 de correlagcao
entre dados previstos e indicados. Definindo a localizacdo da caracteristica do teste fisico de

funcionamento do motor com alimenta¢do de somente duas fases.



5.3.4 Dataset 4 - Condig¢des de Desnivel na base

Para avaliar o reconhecimento de uma classe das condi¢des de desnivel ensaiadas no
motor de indugdo foram selecionadas como alvo(target) a coluna “x Desnivel 2” e outras sete colunas
de representacao da condi¢ao de desnivel foram selecionadas como entradas(inputs), para a execucao

de MVS. Através de Analaysis, foram obtidos os seguintes resultados. (Figuras 67,68,69 e 70)

Figura 68 - - Resultados do kernel Rbf, condigiio Flgurfa 67 - Resultados do kernel Polynomial, condi¢do
Desnivel. Desnivel.

| = 181 Watson Studio
= IBM Watson Studio ]

MyProjects [ Monitor de Vibracho Adxl 345 +5ct0 [ SPS5 Modeler
My Projects / Monitor de Vibrago Adxl 345 45ct) [ SPSSModeler |
Results for output field x Desnivel 2

Results for output field x Desnivel 2 ) ) ) )
Comparing 55-x Desnivel 2 with x Desnivel 2

Comparing 35-x Desnivel 2 with x Desnivel 2

'Partition' 1 Training 2 Testing
'Partition' 1 Training 2 Testing - -

Minimum Error -3.503 -2.971
Minimm Error -11.188 -7.471

S 3
Maximm Error 13.805 9810 e Error e o2
Mean Error 0.083  -0.058 Hean Exroz .0 .02
Mean Absolute Error 1.007 0.881 Mean Rbsolute Error 0.877 0.87¢
Standard Deviation 1.601 1.4¢4 Standard Deviation 0.924 0.924
Linear Correlation 0.883 0.903 Linear Correlation 0.972 0.97
Dccurrences 8,008 1,081 Occurrences 8,008 1,081
Fonte: O préprio autor. Fonte: O préprio autor.
Figura 69 - Resultados do kernel Sigmoid, condigdo Figura 70 - Resultados do kernel Linear, condigdo
Desnivel. Desnivel.
=  IEMWatson Studio = IBMWatson Studio
My Projects |/ Monitor de Vibragdo Adxl 345 +5ct0 |/ SPSSModeler | MyProjects / Monitor de Vibragio Adxl 345 +5ct0 / SPSS Modeler |
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'Partition’ 1 Training 2 Testing 'Partition’ 1 Training 2_Testing
Minimm Error -480.682  -15447.687 Minimm Error -11.201 -8.64
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Mean Error 216,107 -2850.72 Mean Errer -0.068 -0.121
Mean Absolute Error 334,036 3273.328 Mean Bbsolute Error 1.863 1.877
standard Devisticn 420,427 5660.413 Standard Deviation 2.362 2.3%3
Linear Correlation -0.084 0.015 Linear Correlation 0.8 0.€78
Occurrences o nna 1081 Occurrences g, 008 1,001
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Fonte: O préprio autor. Fonte: O préprio autor.

Os resultados obtidos de Analysis, mostram que foi obtida correlacdo linear mais

eficiente obtida foi de 0,977, mostrando a tendéncia de correlacdo positiva entre resultados previstos



e o alvo(target). Indicando que foi obtido, neste caso, 98% de correlagdo, no exemplo em que € usado
o kernel polynomial, junto a rbf que atingiu 95% em termos de correlacdo. Segue o desempenho na

Figura 71.

Figura 71 - Gréfico de desempenho em termos de correlacdo linear, condi¢dao Desniveis.

Correlacéo Lienar por Kernel - Condicdo Desniveis
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Fonte: o préprio autor.

Notando-se que a aplicacdo de MVS conseguiu classificar com alta correlacdo entre
os valores reais e os valores previsto para a caracteristica em questao, sendo novamente assertivo em
classificar a classe que representa uma condi¢do do motor de indugdo, neste caso a de desnivel na

base.

5.4 Discussao dos resultados obtidos no estudo sistema de monitoramento de vibracao e

correntes elétricas aplicado em IBM® Cloud

Na sessdo anterior foram apresentados os resultados obtidos para andlises de
desempenho de MV para auxiliar na decisdo de qual conjunto de func¢des executou de maneira mais
assertiva a criacdo de modelos com base em caracteristicas de diferentes classes em diferentes bancos
de dados simulados.

Nota-se que a oferta da escolha das funcdes de kernel condiciona os dados a diferentes
performances de processamento. Podendo ser possivel que sejam necessarios varios testes empiricos
para que se possa obter a melhor performance das funcdes, onde a caracteristica de generaliza¢do do

modelo deve ser mantida, para que desta forma MVS classifique modelos entre as classes avaliadas.



Neste estudo de caso, foram utilizados os valores dos parametros de kernel em modo

default, de acordo com dados da Tabela 5:

Tabela 5 - Valores dos parametros dos kernels aplicados.

RBF POLYNOMIAL | SIGMOID LINEAR
v 0.1 0.5 0.5 -
£ 1 0.1 1 0.1
C 10 1 0.1 1

Fonte: O proprio autor.

Desta forma foi possivel observar o desempenho de classificacdo proposto por MSV
conseguiu com alto nivel de correlacio obter modelos preditivos acerca das caracteristicas
selecionadas, mostrando que o kernel polynomial obteve desempenho superior, como mostrado na

Tabela 6.

Tabela 6 - Avaliacdo da classificacdo executada nos testes de MVS.

Condig¢do Maior indice de Correlagdo Linear Kernel
Normal 96% Rbf
Desbalanceamento 98% Polynomial
Duas fases 92% Rbf
Desnivel na base 98% Polynomial

Fonte: O préprio autor.

A utilizagao do método de classificacdo MVS, provou ser bastante robusto e eficiente
mediante os resultados das classificacdes obtidas, satisfazendo aos objetivos deste trabalho.

Notando-se determinada sensibilidade das diferentes acuracias através de ajustes dos
kernels MVS para gerar como saida um modelo de predi¢ao. Sendo util esta contribui¢io que avaliou
com elevados indices de relacdo entre as condi¢des avaliadas. Todos os ensaios tiveram os dados
particionados, objetivando o teste, para avaliacdo da qualidade do modelo desenvolvido. Nas Figuras
52, 57,63 e 68, representam um ensaio de cada condicdo respectivamente. € possivel notar que os
valores de treino e teste praticamente ndo sofreram alteracao, validando as informacdes de treino. De
certo que para este estudo de caso os kernels rbf e polymonial atenderam as necessidades de

classificacao entre classes, de acordo com os testes realizados e descritos nos topicos anteriores.



6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusao

Nessa dissertagdo foi proposta uma metodologia para classificar quatro condi¢des
diferentes de funcionamento de um motor trifdsico de indugao, através do método de classificacao
MYVS disponivel no SPSS Modeler, onde foram gerados diferentes modelos que apresentaram bons
valores de acurdcia para a determinacao de cada condi¢do do motor de indugao.

A aplicacdo da metodologia de classificacdo de MVS mostrou capacidade de
aprendizado a partir de um conjunto de dados de treinamento, onde a metodologia busca por uma
hipdtese(alvo), em um espaco de possiveis hipdteses, sendo capaz de descrever as relacdes entre os
objetos e gerar um modelo que melhor se ajuste aos dados de treinamento fornecidos. Os dados das
simulagdes foram particionados em 80% do contetudo para treinamento e 20% para testar o modelo
gerado.

Os resultados obtidos nas simulagdes no SPSS Modeler mostraram que a selecdo
distinta dos tipos e parametros das fungdes kernel aplicadas aos exemplos, produzem diferentes
valores de acurdcia dos modelos gerados, sendo rbf e polynomial as funcdes kernel que apresentaram
desempenho mais elevado para a classificag@o entre os kernels testados, chegando a 98% de acuracia
na classificacdo da classe normal do motor de inducdo. Esta metodologia pode ser bastante ttil em
situacdes onde o pesquisador ndo conhece a natureza dos dados a serem classificados, sendo obrigado
a empregar métodos empiricos para configurar os o classificador MVS.

O método de MVS foi aplicado com os parametros das funcdes kernel em modo
default, como mostrado na Tabela 5, trazendo resultados de classificagdo satisfatérios. Em que em
termos de correlacdo linear chegou-se a 96% na condi¢do normal, 98% em desbalanceamento,92%,
em duas fases e 98% em desniveis. Mostrando que a capacidade de generalizacdo do classificador foi
garantida, sendo assertivo a identificacdo dos padrdes de cada condi¢ao ensaiada e simulada.

Em suma, destaca-se que o desenvolvimento experimental de técnicas de inteligéncia
artificial, podem ser combinadas com as tradicionais técnicas de manuten¢do, podendo ser a saida
mais vidvel para uma manutencdo industrial eficiente e eficaz no contexto do desenvolvimento

industria 4.0.



6.2 Trabalhos Futuros

A partir desse ponto de avaliacdo e confirmagdo que a ferramenta aplicada pode traz
acurdcia significativa em classificar as condi¢des do motor trifdsico de inducdo, torna-se vidvel
estruturar uma proposta de aplicagao de avaliagdo da condicdo do motor em tempo real, trazendo
gatilhos que possam identificar, diagnosticar e disparar um alarme ou desarme do motor, desta forma
evitando situagdes de colapsos que poderiam causar mais danos, tanto inerentes a disponibilidade da
maquina quanto a produtividade de um sistema que dependa do motor trifasico de inducao.

Parte dessa implementacdo tem fundamento com os seguintes tépicos:

e Aprimorar o sistema embarcado usando um sensor SIM800I, permitindo
conexao movel.

e Comunicagdo do sistema embarcado via protocolo HTTP REQUEST.

e Realizar andlise através de MVS em tempo real na nuvem.

e Emissao de aviso da condi¢do avaliada.
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8 APENDICES

Apéndice 1
PROCESSING

Processing ¢ uma biblioteca grifica de cdédigo aberto e um ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE) criado para comunidades de artes eletronicas, novas midias e
design visual, com o objetivo de ensinar a ndo programadores os fundamentos da programacgdo de
computadores em um contexto visual.

O processamento usa a linguagem Java , com simplificacdes adicionais, como classes
adicionais e funcdes e operacdes matematicas aliadas. Além disso, ele também possui uma interface
grafica do usudrio para simplificar o estdgio de compilagdo e execucao.

A linguagem Processing e o IDE foram os precursores de outros projetos, incluindo
Arduino , Wiring e p5.js

Além disso, a ideia da comunicacdo entre Processing e Arduino € basicamente assim:
o Processing pode ser utilizado de duas formas, fazendo o Arduino executar determinada tarefa ou
atuando como uma representacao grafica e visual daquilo que estd acontecendo no seu prototipo em

protoboard.

® processing_txt | Processing 3.5.3 — a >

Arquivo Editar Sketch Debug Ferramentas Ajuda

processing_txt

import processing.serdial.w
B Serial mySerial;
El FrintWriter output;
void setup() {
mySerial = new Serial( this, Serial.list()[0], 250080 );
6 output = createWrditer( "TD2.csv' )3
d
Bl void draw() {
if (mySerdial.available() > 0 ) {
String value = mySerial.readString();
if ( walue 1= null ) {
output.println( value );
1
T
s [

oid keyPressed() {
output.flush(); // Writes the remaining data to the file
output.close i

EM Console A\ Errors

Rotina implementada no processing


https://en.wikipedia.org/wiki/Open-source_software
https://en.wikipedia.org/wiki/Integrated_development_environment
https://en.wikipedia.org/wiki/New_media_art
https://en.wikipedia.org/wiki/Visual_design
https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_programming
https://en.wikipedia.org/wiki/Arduino
https://en.wikipedia.org/wiki/Wiring_(development_platform)

Apéndice 2

Rotina implementada no arduino IDE através da biblioteca SPI:
#include <SPL.h>

//ADX1.345
/ISXT 013 saida do fio RED + serie resistor ----- > AOQ e saida do white + capacitor 100 uf -----
ground

#define BW_RATE 0x2C //Data rate and power mode control
#define POWER_CTL 0x2D //Power Control Register
#define DATA_FORMAT 0x31 //Data format control
#define DATAXO 0x32 //X-Axis Data 0

int analogInPin = AQ; // ESP8266 Analog Pin ADCO = A0

//Nodemcu pin D5 GPIO 14 ----- > pin SCL ADXL345
//Nodemcu pin D6 GPIO 12 ----- > pin SDO ADXL.345
//Nodemcu pin D7 GPIO 13 ----- > pin SDA ADXL345
//Nodemcu pin DO GPIO 16 ----- > pin CS/SS ADXL345
//Nodemcu pin 3.3 ----- > pin VCC ADXL345
//Nodemcu pin GND ----- > pin GND ADXL345

#define SS 16

char values[10];
intl6_tx,vy, z;
int sensorValue; // value read from the pot

void setup() {
SPIL.begin();
SPIL.setDataMode(SPI_MODE23);
SPL.setBitOrder(LSBFIRST);
SP1.setFrequency(5000000);
//SPLsetClockDivider(SPI_CLOCK_DIV16);

Serial.begin(250000);

/I SS Hight
pinMode(SS, OUTPUT);
digitalWrite(SS, HIGH);

/I ADXL345

writeRegister(DATA_FORMAT, 0x03); // £16g 10bit
writeRegister(POWER_CTL, 0x08); //
writeRegister(BW_RATE, 0x0F); //}



void loop() {

// DATAXO0
readRegister(DATAXO, 6, values);

// 2Byte

x = ((int16_t)values[1] << 8) | (int16_t)values[0];
y = ((int16_t)values[3] << 8) | (int16_t)values[2];
z = ((int16_t)values[5] << 8) | (int16_t)values[4];
/!

Serial.print(x);

Serial.print(",");

Serial.print(y);

Serial.print(",");

Serial.print(z);

// read the analog in value

sensorValue = analogRead(analogInPin);
Serial.print(",");

Serial.println(sensorValue); }

void writeRegister(char registerAddress, char value) {
// SPI
digital Write(SS, LOW);
1
SPI.transfer(registerAddress);
1
SPI.transfer(value);
// SPI
digitalWrite(SS, HIGH); }

void readRegister(char registerAddress, int16_t numBytes, char * values) {
/I
char address = 0x80 | registerAddress;
/I
if (numBytes > 1)address = address | 0x40;
// SPI
digitalWrite(SS, LOW);
/I
SPI.transfer(address);
/
for (int16_t 1 =0; 1 < numBytes; i++) {
values[i] = SPI.transfer(0x00);
}
/I SPI CS HIGH
digitalWrite(SS, HIGH);



Apéndice 3

Motor Trifasico de Indugao

O modelo da WEG W22 IR3, foi o motor utilizado em laboratério, com partida direta,

para fornecer diferentes condi¢des do motor de indugdo, as descricdes seguem na placa do motor e

na descricao do fabricante:

=+68201

e 11 12

C€

NBR 17094-1

L% JMOUiL POLYREX ©

£ 4

lweg

No.:

Data: 02-OUT-2019

FOLHA DE DADOS

Motor trifasico de indugao - Rotor de gaiola

Cliente
Linha do produto

- W22 IR3 Premium

Carcaca

Poténcia

Frequéncia

Polos

Rotagao nominal
Escorregamento
Tensao nominal
Corrente nominal
Corrente de partida
Ip/in

Corrente a vazio
Conjugado nominal
Conjugado de partida
Conjugado maximo
Categoria

Classe de isolagao
Elevagao de temperatura
Tempo de rotor bloqueado
Fator de servigo
Regime de servigo
Temperatura ambiente
Altitude

Protecao

Massa aproximada
Momento de inércia
Nivel de ruido

Y

: 0,25 HP

: B0Hz

: 4

: 1720 rpm

© 4,44 %

1 220/380 V

. 1,01/0,585 A
: 475275 A
47

: 0,650/0,376 A
: 1,000 Nm

: 230 %

. 270 %

2 F

T BOK

: 55 s (quente)
: 1,25

181

 -20°C - +40°C
: 1000 m

. PSS

: Tkg

. 0,00049 kgm*
. 47 dB(A)

Dianteiro
Rolamento 6202 ZZ
inervalo de lubrificagdo -—
Quantidade de graxa

Carga
100%
75%
50%

Fator poténcia
0,67
0,58
0,47

Traseiro
6202 ZZ

Rendimento (%)
69,5
67,0
61,0




