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IDENTIFICAQ/:\O DE FALHAS EM MAQUINAS ROTATIVAS: Machine Learning
e Marinha do Brasil.

Resumo

O presente trabalho tem possui como objetivo prover um diagnostico
acurado para a identificacdo de falhas de desbalanceamento, desalinhamento
horizontal e desalinhamento vertical em maquinas rotativas, a partir da utilizacao
de técnicas de processamento de dados e Machine Learning, justificando a
importancia da implementacao de procedimentos semelhantes na Marinha do
Brasil.

Para isso foi utilizada uma base de dados com sinais de vibragao adquiridos
de uma bancada experimental, realizado o processamento dos dados
adquiridos, a extracido de caracteristica desses dados, realizado o treinamento
de dois algoritmos de inteligéncia artificial (Adaptive Boosting tree e Rede Neural
Artificial) para efetuar o diagndstico da maquina rotativa, execugao de técnica de
selecao de caracteristicas com a finalidade de escolher os atributos com a maior
capacidade de discriminagédo e, posteriormente, analisar e propor o algoritmo
mais recomendado e os fatores que corroboram para a aplicacao de técnicas de
inteligéncia artificial na Marinha do Brasil.

Como resultado chegou-se a uma acuracia de 98,5% utilizando Rede
Neural Artificial e 99,0% utilizando o Adaptive Boosting tree que, juntamente com
a analise comparativa de outras métricas (especificidade, revocagéao, precisao,
F1-score e velocidade de processamento) contribuem para a conclusdo que,
para o banco de dados utilizado, o algoritmo Adaptive Boosting tree € mais
recomendado para a identificacdo de falhas de desbalanceamento,
desalinhamento horizontal e desalinhamento vertical em maquinas rotativas.

Por fim, a partir da missdo da Marinha do Brasil e do previsto no Plano
Estratégico da Marinha, concluiu-se que a redugéo de custos de manutengéao e
o aumento da disponibilidade e da confiabilidade das maquinas rotativas séo
razdes pelas quais se justifica a implementacao de técnicas de aprendizagem de
maquinas no sistema de manuteng¢ao da Marinha do Brasil.

Palavras-chave: Machine Learning, manutencdo preditiva, falhas de
desbalanceamento e desalinhamento, maquinas rotativas.
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1 INTRODUGAO

As maquinas rotativas desempenham um papel fundamental na
sociedade contemporanea, servindo como alicerces da produgao mecanizada e
autébnoma, bem como fornecendo produtos de facil acesso e rapido suprimento
para atender as necessidades humanas. Uma interrupg¢ao inesperada de uma
maquina rotativa devido a falha ou avaria ndo sé pode perturbar a cadeia de
fornecimento, mas também gerar enormes custos (Das, O.; Das; B.; Birant,
2023).

A reducédo na disponibilidade de equipamentos em embarcacgdes navais,
seja por falhas imprevistas ou manutengdo programada, € igualmente
indesejavel. Para atender aos requisitos de disponibilidade e confiabilidade
dessas embarcacbes, € necessario realizar investimentos significativos em
manutengao, cujos valores tendem a crescer a medida que a complexidade das
embarcagdes aumenta (Cullum; Binns; Lonsdale; Abbassi; Garaniya, 2018).

Assim, torna-se essencial a determinagdo de uma estratégia e elaborar
um plano eficiente de manutencdo. Nesse sentido, prognostico e diagndstico
desempenham um papel fundamental nas estratégias contemporaneas de
manutengado, uma vez que sao amplamente reconhecidos que a identificacdo de
falhas em curso e a estimativa do tempo remanescente antes da ocorréncia de
uma falha funcional sdo elementos essenciais.

No contexto das atividades de manutengéo, os mantenedores dependem
de muitas informagdes das maquinas, incluindo seus registros de falhas
anteriores, meétodos e diretrizes de reparo, bem como de novas pesquisas na
area e, adicionalmente, o acesso a essas informagdes pode ser obtido por meios
variados, o que pode afetar a qualidade das decisées de manutengao (Pascual,
2015).

Em geral, a tomada de decisbes de manutengao é guiada por meio de
processos nao automatizados, o que introduz alguma incerteza na analise. Para
minimizar esse problema novas metodologias de manutengao devem buscar a
automacgao para garantir consisténcia e aumentar a eficiéncia do fluxo de
trabalho (Cullum; Binns; Lonsdale; Abbassi; Garaniya, 2017). Nesse sentido, o
uso de Machine Learning pode representar uma solugao viavel.

Através da coleta de dados histéricos das variaveis operacionais de

maquinas rotativas, € possivel implementar uma estratégia de manutencéo
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preditiva, com enfoque na antecipacdo da ocorréncia de falhas por meio do
monitoramento de variaveis como temperatura, tensao, vibragado e pressdo. Um
algoritmo é configurado para analisar esses dados e identificar irregularidades
que podem indicar um comportamento atipico, que, se nao corrigido pode levar
a uma falha e a indisponibilidade do equipamento. Essa analise de dados
baseada em algoritmos e modelos de aprendizado representa a abordagem de
Machine Learning (Roque; Krebs; Figueiro; Jazdi, 2022).

Por fim, ao considerar a relevancia do tema na atualidade, em termos
financeiros, cientificos, académicos e por avaliar que para a Marinha do Brasil o
assunto abordado tem muito a contribuir, visto a quantidade existente de
maquinas rotativas tais como turbinas, bombas, ventiladores e compressores em

seus meios, justifica-se a escolha do tema em questao.

1.1 Objetivos gerais

O objetivo geral deste trabalho de concluséo de curso concentra-se em, a
partir de técnicas de processamento digital de sinais e inteligéncia artificial,
prover um diagnostico acurado para identificagdo de falhas de
desbalanceamento, desalinhamento horizontal e desalinhamento vertical em
maquinas rotativas e justificar a importancia da implementagdo de
procedimentos semelhantes no sistema de manutencao preditiva dos meios da

Marinha do Brasil.

1.2 Objetivos especificos

Os obijetivos especificos deste trabalho estédo relacionados a seguir:

» utilizacido de base de dados de referéncia de sinais de vibracdes a partir
de uma bancada experimental de maquina rotativa, considerando diversos
cenarios de funcionamento;

» aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial para efetuar um
diagndstico eficaz do estado de uma maquina rotativa em operacéo;

* execugao de técnicas de processamento digital de sinais para realizagéo
de extragao de caracteristicas de sinais de vibracao;

» execugao de técnica de selegao de caracteristicas com a finalidade de

escolher os atributos com maior capacidade de discriminagéo;



12

* analise e proposicdo do algoritmo mais recomendado, dentre os
estudados, para a identificagdo das condi¢gdes de funcionamento das maquinas
rotativas; e

» analise dos fatores que corroboram para a aplicacdo de técnicas de

inteligéncia artificial na manutencgéo preditiva da Marinha do Brasil.
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2 UTILIZAGAO NA MARINHA DO BRASIL
A Missao da Marinha do Brasil (MB) foi atualizada em 2016 e teve como
condicionantes o artigo 142 da Constituicao Federal (CF) e a Lei Complementar

n°® 97/99, sendo estabelecido o seguinte enunciado:
Preparar e empregar o Poder Naval, a fim de contribuir para a Defesa
da Patria; para a garantia dos poderes constitucionais e, por iniciativa
de qualquer destes, da lei e da ordem; para o cumprimento das
atribuicbes subsidiarias previstas em Lei; e para o apoio a Politica
Externa.

Nessa missao, a palavra “preparar” explicita a relevancia da manutengao
dos meios navais para o cumprimento do propdsito da Marinha do Brasil. Nesse
sentido a MB em seu Plano Estratégico estabelece o previsto na Tabela 1.

Tabela 1 - Descrigao do Objetivo Naval 7.

Objetivo Naval 7 (OBNAYV 7) — Obter a capacidade operacional
plena (OCOP)
Estratégia Naval 7.1 — OCOP

Visa contribuir para a melhora da disponibilidade dos meios navais,

aeronavais e de fuzileiros navais existentes por meio de processos de
modernizacao e revitalizacido exequiveis e com custo adequado a realidade
orcamentaria da MB e incrementar o poder combatente por meio de

modernizacao dos sistemas de combate.

Acoes Estratégicas Navais — Descrigao:
OCOP-1: Manter, no minimo, a disponibilidade
Manutenir/modernizar os meios de de 65% dos navios, submarinos,
superficie, submarinos, aeronavais e aeronaves € material de combate de
de Fuzileiros Navais existentes na Fuzileiros Navais de forma a cumprirem
MB. a Misséo da Marinha.

Fonte: (Brasil, 2020).

Ao observar o Objetivo Naval 7 é possivel analisar novamente a
importadncia dada para a manutengcdo dos meios navais e que, conforme a
Estratégia Naval 7.1 existe a necessidade que os custos sejam adequados a

realidade orcamentaria da MB.
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3 METODOLOGIA

A fase inicial deste estudo envolveu a conducdo de uma revisao
bibliografica abrangente sobre o tema proposto. Esta revisédo priorizou a analise
de artigos relacionados a manutengéao preditiva baseada na analise de sinais de
vibragdo, diagnostico de falhas, extracdo de caracteristicas e técnicas e
classificagdo de padrbes, com o objetivo de descrever o assunto a partir de
estudos atualizados e reconhecidos.

A proxima etapa consistiu em, a partir de uma base de dados de sinais de
vibragdo de maquinas rotativas, contendo 4 cenarios distintos (operagao normal,
desbalanceamento, desalinhamento horizontal e desalinhamento vertical),
realizar a extragdo de caracteristicas desses sinais. Para isso foi necessario
primeiramente, identificar, através da revisdo bibliografica, quais as
caracteristicas de sinais de vibracdo sao mais utilizadas para esse tipo de
analise.

Posteriormente, dois algoritmos classificadores foram utilizados, a partir
da aplicagcdo Classification Learner do MATLAB, a fim de verificar seus
desempenhos na identificagdo dos cenarios existentes.

Com a finalidade de melhorar os resultados obtidos anteriormente, a
quarta etapa consistiu na execugao de técnica de selegao de caracteristicas.
Esse tipo de técnica propicia identificar quais as caracteristicas sdo mais
relevantes para a base de dados em analise.

A partir dos resultados obtidos foi possivel fazer uma analise comparativa
entre os dois algoritmos e concluir sobre a eficacia do método.

A Figura 1 resume as etapas metodologia utilizada.

Figura 1 - Resumo da metodologia utilizada.

Processamento de Extracéo de
Reviséo bibliografica o
dados caracteristicas T
Treinamento de algoritmos de Selecgéo de Analise comparativa e escolha
classificadores caracteristicas do melhor classificador

Fonte: autoria prépria.
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4 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao, serdo expostos os fundamentos tedricos que estabelecem
a base para a descri¢ao da pesquisa realizada neste trabalho. Serdo abordados
os principios referentes a manutengdo preditiva, a analise de vibragdes em
maquinas rotativas, ao processo de extracdo e selecido de caracteristicas, a
validagao cruzada, bem como ao funcionamento dos algoritmos de classificacéo

adotados nesta pesquisa.

4.1 Manutencgao preditiva

A manutencao preditiva utiliza uma estimativa da condigao atual e futura
de um componente para realizar um planejamento de manutencao otimizado que
previne falhas sem recorrer em manutencdo excessiva. Esse planejamento
proporciona prolongamento da vida util da maquina, juntamente com reducao
dos custos de manutencao e tempo de inatividade. Para isso, € necessario que,
para cada componente, se considere a condigao presente e passada a fim de
que se oferegca um plano de manutencdo personalizado (Verbert; Schutter;
Babuska, 2016).

Para estimar a condicdo passada e presente de componentes e
maquinas, podem ser realizadas medigbes de diferentes tipos, a fim de terem
seus dados adquiridos e processados, sendo as principais: medigdes de
vibracdo, medi¢cdes acusticas, analise de O6leo, termografia, medi¢gdes de
deformagao e medigdes de torque e momento fletor (Hossain; Abu-Siada;
Muyeen, 2018).

A partir dos sinais de vibracao é possivel extrair diversas caracteristicas
que apresentam capacidade discriminativa, o que faz com que esta técnica seja
uma das mais amplamente utilizadas para o diagndstico de falhas. O objetivo de
realizar esse tipo de medigcdo € relacionar corretamente o sinal de vibragao
adquirido com a condigao correspondente por meio de um algoritmo de
classificacdo (Ahmed; Nandi, 2018).

4.2 Analise de vibragao
Mesmo em boas condi¢des, as maquinas geram vibragcdes. Muitas dessas

vibragcbes estdo diretamente ligadas a eventos periddicos na operagao da
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maquina, como eixos rotativos, engrenagens, campos elétricos rotativos, e assim
por diante (Randall, 2011).

A analise de vibragdo tem sido usada com sucesso por muitos anos para
monitorar equipamentos como um todo, medindo a vibragdo da maquina ou
analisando seus componentes individualmente. Essas vibragbes s&o utilizadas
para acompanhar a tendéncia da maquina e de seus componentes, rastreando
quaisquer mudangas que possam surgir. Essas alteragbes indicam possiveis
problemas associados a maquina e exigem monitoramento adicional até que a
manutengao possa ser realizada (Pascual, 2015).

Nesse sentido, técnicas Machine Learning (ML) tém sido muito bem-
sucedidas em simplificar a constru¢ao de modelos de progndstico para avaliagéo
da condicdo de maquinas com base em dados histéricos disponiveis
provenientes de sistemas similares ou modelos fisicos especificos (Berghout;
Mouss; Bentrcia; Elbouchikhi; Benbouzid, 2021).

4.3 Machine Learning (ML)

A principal fungdo do Machine Learning ou aprendizado de maquina é
projetar e desenvolver algoritmos que permitam que sistemas, usando dados
empiricos, experiéncia e treinamento, evoluam e se adaptem as mudancgas em
seu ambiente, ou seja, as mudangas no estado dos ativos monitorados. Uma
parte importante na investigacdo do aprendizado de maquina é induzir
automaticamente modelos, como regras e padrbes, a partir dos dados de
treinamento que estdo sendo analisados (Pascual, 2015).

Algoritmos de ML analisam uma grande quantidade de dados por meio de
métodos estatisticos, como o método de classificagdo, como o abordado no
presente estudo, sendo possivel identificar padrées no banco de dados e, em

seguida, fazer previsdes (Roque; Krebs; Figueiro; Jazdi, 2022).

4.4 Validagao cruzada

A validagao cruzada é um método de amostragem iterativa, em que a cada
iteracdo, o conjunto de dados original € dividido em um conjunto de treinamento
e um conjunto de teste. A divisdo pode ser feita de forma aleatdria ou sistematica,

conforme Figura 2.
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Ap0s a divisdo dos dados, o conjunto de treinamento € usado para treinar
um algoritmo, que é entado aplicado ao conjunto de teste, resultando em uma
estrutura de matrizes ou vetores com os valores de resposta previstos. Os
resultados obtidos em todas as K iteragdes sdo combinados em caracteristicas
de desempenho ou usados conforme necessario (Kucheryavskiy; Rodionova;
Pomerantsev, 2023).

Os valores mais comuns de K sdo 5 e 10, sendo os resultados sensiveis
ao valor de K. No entanto, o custo computacional aumenta quando K é
excessivamente grande. A precisdo do modelo é calculada pela média da
precisdo alcangada em cada iteragdo (Chacon; Ramirez; Marquez, 2023). No
presente trabalho foi escolhido o valor de K = 5, devido a quantidade reduzida
de dados.

Figura 2 - K-fold com 5 parti¢cdes.
Validag&o Treinamento Teste — Rodada 1

Treinamento Validacdo Treinamento — Rodada 2

Treinamento Validacdo Treinamento — Rodada 3

K-fold

Treinamento Validacdo Treinamento — Rodada 4

Treinamento Validac3o — Rodada 5

Fonte: autoria propria.

Essa técnica permite uma avaliagdo mais robusta dos modelos, treinando
e testando-os em multiplos subconjuntos dos dados (Mahesh; V. Kumar; D.

Kumar; Geman; Margala; Guduri, 2023).

4.5 Extracao de caracteristicas

A extracao de caracteristicas € amplamente reconhecida como a parte
mais essencial no processo de aprendizado de maquina. Os dados brutos muitas
vezes sao extensos, contendo informacdes redundantes e irrelevantes. Na
maioria das vezes, estao incompletos, com registros sujos, ausentes e ruidosos.
A extracdo de caracteristicas normalmente consiste em uma série de
procedimentos de processamento de dados, incluindo padronizagao,

normalizacdo, aprimoramento de sinais, extragdo de caracteristicas locais e
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discretizagdo de caracteristicas. Um vetor de caracteristicas, com menos
dimensdes que a matriz inicial pode entdo ser criado, sem que se perca
informacgdes importantes. Esse vetor posteriormente sera utilizado como atributo

de entrada nos algoritmos de aprendizagem de maquina (J. Li et al., 2023).

4.6 Matriz confusao

E uma tabela usada para avaliar o desempenho de um algoritmo de
classificagdo em um conjunto de dados para o qual os valores verdadeiros sdo
conhecidos. Resume o numero de previsdes corretas e incorretas feitas pelo
algoritmo, para cada classe no problema (Bhattarai; Maraseni; Devkota; Apan,
2023), conforme demostra a Figura 3.

Figura 3 - Modelo de matriz confusao.

Condigdo Real

Positivo Negativo

Classificagdo do Modelo
Positivo

Negativo

Fonte: Adaptado de (Bhattarai; Maraseni; Devkota; Apan, 2023)

4.7 Meétricas de desempenho

Em geral, as métricas de desempenho podem ser descritas como
ferramentas de avaliacdo do desempenho do classificador. Métricas diferentes
avaliam caracteristicas diferentes do algoritmo, como por exemplo sua
capacidade de generalizagéo. Tais métricas podem ser utilizadas também como
avaliadores para a selegdo de modelos ou da melhor solug&o entre as geradas
durante um treinamento de classificacdo. A Tabela 2 mostra a descricdo das

métricas de desempenho utilizadas no presente trabalho.
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Tabela 2 - Métricas utilizadas para avaliagao dos classificadores.

Métrica

Férmula

Foco da métrica

Acuracia

VP +VN

VP+FP+VN+ FN

A acuracia mede a
proporgéo de previsdes
corretas em relagéo ao

numero total de instancias

avaliadas.

Especificidade

VN
VN + FP

Métrica usada para medir
a fragao de padrbes
negativos que sao
classificados

corretamente.

Revocacéao

VP
VP +VN

Usada para medir a
fracdo de padroes
positivos que sao

classificados

corretamente.

Precisao

vp
VP + FP

Usado para medir os
padrdes positivos que sao
corretamente previstos a
partir do total de padrbes
previstos em uma classe

positiva.

F1-score

p+r

Essa métrica representa a
média harmoénica entre os
valores de recall e

preciséo.

Velocidade de

Quantidade de instancias

A métrica avalia a
velocidade com que o

algoritmo consegue

processamento Tempo de processamento
classificar uma instancia
do conjunto de teste.
Fonte: Adaptado de (HOSSIN & SULAIMAN, 2015).
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5 ESTRUTURAGAO DA BASE DE DADOS

Nesta secgdo, apresenta-se a base de dados empregada no presente
estudo, a qual foi construida a partir de registros de defeitos induzidos em uma
bancada experimental, apresentada na Figura 4. A utilizagcdo de uma bancada
experimental fisica proporciona uma maior proximidade com as condi¢des
operacionais reais. Os defeitos analisados neste contexto consistem em falhas
simples: desbalanceamento, desalinhamento horizontal e desalinhamento
vertical (Martins, 2022).

5.1 COMFAULDA

No total foram utilizados 1019 sinais de vibragdo da base de dados
denominada Composed Fault Dataset (COMFAULDA), que apresenta 4 cenarios
de operagcdao diferentes da maquina rotativa: operagdo normal,

desbalanceamento, desalinhamento vertical e desalinhamento horizontal.

Figura 4 - Bancada experimental ABVT do LEDAV/COPPE/UFRJ.

T i
p@% @coplam\ento
) 4

Superficie deslizante Mancaﬂinteno

Fonte: Adaptado de (Martins, 2022).

Os registros de vibracado foram coletados ao longo de um periodo de 5
segundos, com uma taxa de amostragem F, = 50 kHz. Consequentemente, cada
entrada no conjunto de dados é composta por 250.000 amostras por canal. Cada
aquisicao inclui informagdes de trés canais distintos (Martins, 2022), conforme
detalhado na Tabela 3. Tais canais referem-se aos sinais do acelerémetro

capacitivo nas dire¢des axial, radial e tangencial, conforme Figura 5.
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Tabela 3 - Descricao dos canais da COMFAULDA utilizados.

Canais Descrigao
Canal 3 Sinal do acelerbmetro capacitivo da diregéo axial (X)
Canal 4 Sinal do acelerbmetro capacitivo da direg&o radial (2)

Canal 5 Sinal do acelerdmetro capacitivo da direcéo tangencial (Y)
Fonte: Adaptado de (Martins, 2022).

Figura 5 - Identificagdo dos eixos de medicao.

Acelerometro capacitivo Radial (2)
) N Axial(X)
— >
/
= S
i ] b
= @
E | — QQ?I |
\_M e

Fonte: Adaptado de (Martins, 2022).

As Tabela 4 e Tabela 5 mostram o numero de sinais para cada cenario

utilizado da base de dados.

Tabela 4 - Cenarios especificos utilizados da base de dados COMFAULDA.

Cenarios Quantidade
Normal 245
Desbalanceamento (6 gramas) 48
Desbalanceamento (10 gramas) 48
Desbalanceamento (15 gramas) 48
Desbalanceamento (20 gramas) 48
Desbalanceamento (25 gramas) 48
Desbalanceamento (30 gramas) 48
Desbalanceamento (35 gramas) 48
Desalinhamento horizontal (0,5 mm) 48
Desalinhamento horizontal (1,0 mm) 49
Desalinhamento horizontal (1,5 mm) 49
Desalinhamento horizontal (2,0 mm) 49
Desalinhamento vertical (0,51 mm) 49
Desalinhamento vertical (1,27 mm) 48
Desalinhamento vertical (1,40 mm) 49
Desalinhamento vertical (1,78 mm) 48
Desalinhamento vertical (1,91 mm) 49

Fonte: Adaptado de (Martins, 2022).
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Tabela 5 - Cenarios compilados utilizados da base de dados COMFAULDA.

Cenarios Quantidade
Normal 245
Desbalanceamento 336
Desalinhamento horizontal 195
Desalinhamento vertical 243

Fonte: Adaptado de (Martins, 2022).
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6 EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS

Antes de iniciar o processo de extragao de caracteristicas, primeiramente
realizou-se uma revisdo bibliografica a fim de verificar quais sdo as
caracteristicas mais usualmente utilizadas em cenarios de identificagdo de falhas
em maquinas. Para isso, foram selecionados 12 estudos, dos quais foram
retiradas as 14 caracteristicas com mais aparigées, conforme apresentado na
Tabela 6.

Tabela 6 - Apari¢gdes de caracteristicas em estudos.

Métricas estatisticas Aparigoes em artigos
Curtose 12
Assimetria 11
Fator de crista 10

Valor eficaz (RMS)
Fator de impulso
Média

Fator de forma
Desvio padrao
Valor de pico
Variancia

Fator de margem
Clearance factor
Valor pico a pico
Minimo

NNMNNWPRAROOOON O

Fonte: autoria propria.

ApOs a anadlise de caracteristicas relevantes para um cenario de
identificacdo de falhas em maquinas, pode-se calcular os valores dessas
caracteristicas a partir do banco de dados. Os calculos ocorrem de acordo com
a Tabela 7.

A realizagao dos calculos das caracteristicas dos sinais € necessaria para
que os resultados sejam incluidos como entradas para os algoritmos

classificadores, que serao temas da proxima segao deste trabalho.



Tabela 7 - Definicdo das métricas estatisticas utilizadas.
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Métricas estatisticas Definigao
Maximo T, = max(x(n))
Minimo T, = min(x(n))
Média T, = ZN *(n)
C Ly N
N ~T
Variancia T, = Z ) ~T5)7

n=1 N-1

Desvio padrao

T5=\/T4

Valor eficaz (RMS)

e [T

N=1(x(n) — T3)*

Curtose T, =
’ (N-1)- T2
N_(x(n) —Ts)?3
Assimetria Tg = o (x(n) 33)
N—-1)- Tg
max|x(n
Fator de crista 9 = M
Te
T I
Fator de impulso Ty ()l
n=1"_N
T Is
Fator de forma O]
n=1 N
_ max|x(n)|
Fator de margem . < v Vlx@)]
n=1"__
max|x(n)|
Clearance factor T =1
N Zn=1lx(M)]
Valor pico a pico Ti,=T,—T,

Fonte: Adaptado de (Martins, 2022).



25

7 CLASSIFICADORES

Algoritmos de aprendizado de maquina geralmente consomem e
processam dados para aprender os padrbes relacionados a individuos,
processos de negocios, transagdes, eventos, entre outras situagdes. Os
algoritmos de ML s&o principalmente divididos em quatro categorias:
aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado, aprendizado
semi-supervisionado e aprendizado por reforgo (Sarker, 2021).

Uma vez que o principal objetivo do estudo é identificar falhas em
maquinas rotativas, utilizou-se técnicas de classificacdo supervisionada. O
modelo de classificagao é treinado com base em variaveis de entrada e aprende
com os dados de treinamento para classificar as instancias. O conjunto de dados
foi dividido em um conjunto de treinamento (80%) e um conjunto de teste (20%).
Na etapa de treinamento foi usado o procedimento de validagao cruzada com K-
fold de 5 parti¢des, utilizando quatro particdes para etapa de aprendizado e uma
para a validagdo. O melhor modelo foi selecionado e aplicado ao conjunto de
teste. Em seguida, dois modelos classificadores foram considerados para
realizar o treinamento com os dados. Cada modelo de classificacdo é descrito

nositens 7.1 e 7.2.

7.1 Rede Neural Artificial (RNA)

Os modelos de redes neurais foram desenvolvidos para imitar a estrutura
do cérebro humano. A ideia é tratar o cérebro como composto por elementos
altamente interconectados (neurénios) que trabalham juntos para resolver
problemas especificos. Os modelos de redes neurais podem ser descritos por
um grafico organizado de acordo com diferentes niveis: a camada de entrada, a
camada oculta e a camada de saida (Giudici; Gramegna; Raffinetti, 2023), como

exibido na Figura 6.
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Figura 6 - Estrutura de uma rede neural artificial.

Camada de entrada | Camada oculta | Camada de saida

Fonte: Adaptado de (Giudici; Gramegna; Raffinetti, 2023).

Cada camada consiste em um numero de neurdnios. Os neurdnios
recebem entradas, multiplicam-nas pelos pesos de cada entrada e combinam os
resultados da multiplicagdo. Em seguida, as multiplicagbes combinadas dos
sinais e pesos sao enviadas a uma fungao de transferéncia para gerar a saida
do neurdnio (Ahmed; Nandi, 2018).

7.2 Adaptive Boosting tree (AdaBoost tree)

Adaptive Boosting (AdaBoost) € um processo de aprendizado em conjunto
que emprega uma abordagem iterativa para melhorar classificadores,
aprendendo com seus erros. Cria um classificador poderoso combinando
classificadores de baixo desempenho para obter um bom classificador de alta
precisao. Nesse sentido, o AdaBoost € chamado de classificador adaptativo, pois
melhora significativamente a eficiéncia do classificador. O AdaBoost € melhor
utilizado para aprimorar o0 desempenho de arvores de decisao, em problemas de
classificagdo binaria, no entanto, € sensivel a dados ruidosos e valores
discrepantes (Sarker, 2021).

E um método geral que pode ser aplicado a varios classificadores, como
arvores de decisao, para melhorar confiabilidade, desempenho e resisténcia ao
sobreajuste. Cada arvore de deciséo individual € chamada de aprendiz fraco no
sentido de que é apenas um entre muitos classificadores. Entdo inicia-se o
aumento adaptativo: cada aprendiz fraco € treinado iterativamente para melhorar
em relagao ao anterior.

O primeiro aprendiz fraco é treinado como uma arvore de decisdo normal

a partir dos dados de treinamento. No entanto, os resultados do primeiro
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aprendiz fraco sao entdo usados para ponderar a importancia dos dados de
treinamento para o proximo aprendiz fraco, pontos que foram classificados
corretamente recebem pequenos pesos, enquanto pontos classificados
incorretamente recebem pesos grandes.

Dessa forma, o préximo aprendiz fraco é treinado focando em pontos que
nao foram classificados corretamente pelo aprendiz fraco anterior. Esse
processo continua, de modo que cada aprendiz fraco se concentra em corrigir
os erros do ultimo, melhorando a cada etapa (Marsh, 2016), conforme verifica-

se na Figura 7.

Figura 7 - Treinamento de um classificador AdaBoost.

Original data set, D, Update weights, D, Update weights, D,

+ + R
= v + -~ % + = v = Combined classifier
N + = + = - -
+ + + = +
- i
I'rained classifier I'rained classifier I'rained classifier i +
- . S T - '
+
- @ + =
-+ - - 4+
+ + +
= * - i ,_
+ + .

Fonte: adaptado de (Marsh, 2016).

O classificador de arvore de decisdo divide o conjunto de dados em
subconjuntos menores em forma de uma estrutura de arvore para separar os
dados com base em diferentes caracteristicas, tendo o potencial para lidar com
um grande volume de informacgdes. Através dos métodos de arvore de decisao,
nos e ramos sao criados em forma de arvore, conforme Figura 8. Pode ser usado
para resolver problemas de regressao e classificagdo. Cada né na arvore atua
como um caso de teste para alguma caracteristica. Cada aresta do n6 esta
associada as possiveis respostas do caso de teste. E um processo recursivo que
se repete para cada subarvore no no raiz. As arvores de decisao calculam o
ganho de informacéao de cada arvore para dividir um né (Gholamzadeh; Abtahi;
Safdari, 2023).
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Figura 8 - Estrutura da arvore de decisao.

Teste |

Sim Nao

Teste 2 Teste 3

Sim Nao Sim Nao

Resposta | Resposta 7 Resposta 3 Resposta 4

Fonte: (Rolim; Cordeiro; Ferreira, 2014).

7.3 Sintonizacao de hiperparametros

Para a sintonizagao dos algoritmos foi utilizado o método de otimizagéo
Bayesiana que é uma forma de matematicamente encontrar um maximo ou um
minimo global de uma funcgao.

A otimizag&do Bayesiana se inicia com uma ideia sobre como a fungao que
estamos tentando otimizar se comporta. A medida que os dados sdo observados,
esse modelo é gradualmente ajustado. Ao longo do tempo verifica-se se esses
ajustes foram satisfatérios, de forma a tentar minimizar a perda esperada. Apoés
cada avaliagdo, o modelo é atualizado para torna-lo melhor para as futuras
escolhas.

A principal ideia da otimizagao Bayesiana € criar um modelo que pode ser
ajustado e consultado para auxiliar nas decisdes de otimizagao (Shabhriari et al.,
2016). No presente trabalho os hiperparametros foram sintonizados acordo
Figura 9.

Figura 9 - Sintonizacao de hiperparametros.
~ Optimizer: Bayesian optimization

Optimizer: Bayesian optimization

Acquisition function: Expected improvement per second plus
lterations: 10

Training time limit: false

Fonte: autoria prépria.
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8 DISCUSSAO E RESULTADOS

Para realizar a analise dos resultados obtidos utilizou-se como principal
parametro de medida de desempenho a acuracia, que pode ser definida como a
porcentagem das classificagdes que obtiveram o resultado correto. Essa medida
€ frequentemente usada para avaliar problemas de classificacdo de aprendizado
de maquina quando ndo ha desbalanceamento de classes ou quando este
desbalanceamento € pequeno, que € o caso deste trabalho (Manning; Raghaan;
Schutze, 2009), podendo ser calculada através da férmula apresentada na
Tabela 2.

Inicialmente todas as 42 caracteristicas foram utilizadas (14
caracteristicas extraidas em trés eixos) para realizar o treinamento dos modelos
classificadores RNA e Adaboost tree. As Figura SFigura 10 e Figura 11
representam os resultados obtidos na validagcdo dos modelos através de
matrizes confusao, que foram divididas em 4 classes. A classe 1 representa a
condicao normal de funcionamento, a classe 2 o desbalanceamento, a terceira
classe o desalinhamento horizontal e a quarta o desalinhamento vertical.

Para esse cenario a performance em termos de acuracia foi de 92,8% com
RNA e 91,7% com Adaboost tree.

Tendo em vista que o resultado obtido ainda nao foi satisfatorio optou-se
pela utilizagdo da técnica de selegcdo de caracteristicas, com a finalidade de
aumentar a acuracia dos modelos e avaliar as caracteristicas mais relevantes
para classificacao destes cenarios.

Para a execugao da selecao de caracteristicas foi utilizado o algoritmo
RELIEFF, que é considerado um dos mais bem-sucedidos devido a sua
simplicidade e eficacia. Este algoritmo tem como ideia principal estimar
iterativamente os pesos dos atributos em relagdo a padrdes de vizinhos mais

proximos (Sun, 2007).
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Figura 10 - Matriz confusdo para o classificador RNA com 42 caracteristicas.

True Class

True Class

2 3 4 TPR
Predicted Class
Fonte: autoria prépria.
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Figura 11 - Matriz confus&o para o classificador Adaboost free com 42

caracteristicas.

2 3 4 TPR
Predicted Class
Fonte: autoria propria.
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Através da aplicacao “Classification Learner” do MATLAB configurou-se o
algoritmo RELIEFF, a fim de verificar qual seria a quantidade de caracteristicas
a ser utilizada que retornaria a melhor acuracia no conjunto de validagcéo. O
Grafico 1 mostra os resultados obtidos com a seleg&o de caracteristicas, no qual
observa-se que o acréscimo da quantidade de caracteristicas utilizadas nao
representa diretamente melhora no desempenho do modelo, ja que a maior
acuracia obtida com o classificador RNA se deu com 24 caracteristicas (94,4%
na validagao e 98,5% no teste) e com o classificador Adaboost tree ocorreu com
30 caracteristicas (92,9% na validacéo e 99,0% no teste). Em ambos os casos
foi realizado um incremento de 3 caracteristicas a cada iteracdo devido a

quantidade de simulacdes a serem executadas.
Grafico 1 - Resultado da selecao de caracteristicas.
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Fonte: autoria propria.

A Tabela 8 apresenta as caracteristicas mais significantes de acordo com

o algoritmo RELIEFF.



Tabela 8 - Relevancias das caracteristicas selecionadas.
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Relevancia RNA Adaboost tree
Caracteristica | Direcdo | RELIEFF | Caracteristica | Direcdo | RELIEFF
1 Média Y 0,1428 Média Y 0,1428
2 Média Z 0,0475 Média z 0,0475
3 Média X 0,0419 Média X 0,0419
4 Fator de crista Z 0,0147 | Fator de crista Z 0,0147
5 Fator de 5 0.0135 Fator de
impulso impulso 4 0,0135
6 Curtose Z 0,0134 Curtose Z 0,0134
7 Assimetria Z 0,0128 Assimetria Z 0,0128
8 Clearance Z 0,0114 Clearance Z 0,0114
9 Assimetria Y 0,0091 Assimetria Y 0,0091
10 Clearance X 0,0086 Clearance X 0,0086
11 Fator de forma Z 0,0066 | Fator de forma Z 0,0066
12 Minimo X 0,0061 Minimo X 0,0061
13 Curtose Y 0,0052 Curtose Y 0,0052
14 Fator de v 0.0051 Fator de
impulso impulso Y 0,0051
15 Fator de crista Y 0,0048 | Fator de crista Y 0,0048
16 Fator de X 0.0047 Fator de
impulso impulso X 0,0047
17 Pico a pico X 0,0036 Pico a pico X 0,0036
18 Curtose X 0,0036 Curtose X 0,0036
19 Fator de crista X 0,0031 | Fator de crista X 0,0031
20 Fator de forma Y 0,0014 | Fator de forma Y 0,0014
21 Fator de forma X 0,0005 | Fator de forma X 0,0005
22 Pico a pico Z 0,0002 Pico a pico Z 0,0002
23 Minimo Z 0,0002 Minimo Z 0,0002
24 Desvio padrao z 4,36.10° | Desvio padrao z 4,36.10°
25 - - - RMS V4 4,07.10°
26 - - - Valor de pico X -0,0001
27 - - - Desvio padrao X -0,0006
28 - - - RMS X -0,0006
29 - - - Assimetria X -0,0013
30 - - - Valor de pico Z -0,0019

Fonte: autoria prépria.



33

A Tabela 8 mostra a importancia que caracteristicas como média, curtose
e assimetria possuem na identificagdo das falhas em maquinas rotativas e que
a auséncia do fator de margem entre as caracteristicas selecionadas indica que
para a situacédo analisada essa caracteristica ndo € muito significativa.

Outra analise possivel € a relevancia das diregdes em que foram
realizadas as medigbes. Apesar da caracteristica mais relevante ter sido medida
na direcdo Y, entre as 10 caracteristicas mais relevantes 6 foram medidas na
direcdo Z, o que demostra que variacdes nessa direcdo tendem a ser mais
significativas ao se identificar falhas.

Ao identificar quais sdo os melhores resultados em termos de acuracia se
torna interessante analisar com mais detalhes esses casos a partir de suas
matrizes confusdo, dispostas nas Figura 12 e Figura 73.

A matriz da Figura 12 (Matriz confusdo do classificador RNA com 24
caracteristicas) mostra que o modelo identificou corretamente todos os casos
das classes 1 (condi¢gdo normal) e 3 (desalinhamento horizontal) e apresentou
pequena taxa de erro para as classes 2 (desbalanceamento) e 4
(desalinhamento vertical), taxas essas de 2,6% e 2,5%, respectivamente.

Para o caso do classificador Adaboost tree com 30 caracteristicas (Figura
13), verifica-se a permanéncia da taxa de 100% de acerto para as classes 1 e 3,
melhora na identificagdo da classe 2, com 98,7% das identificagdes corretas e,
para classe 4, taxa de erro de 2,5%, mesma obtida pelo classificador RNA.

Além da acuracia, outras medidas de desempenho podem ser usadas ao
se analisar uma classificagao, sendo utilizadas para avaliar a capacidade de
generalizacao do classificador treinado, para determinar o melhor classificador a
ser utilizado e para distinguir e selecionar a melhor solugdo entre as geradas
durante um treinamento de classificagdo (HOSSIN & SULAIMAN, 2015).

Com a finalidade de aprofundar a analise comparativa entre os
classificadores RNA e Adaboost tree foram utilizadas sete métricas, descritas na
Tabela 2.
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Figura 12 - Matriz confusao do classificador RNA no teste com 24
caracteristicas.

100.0% 100.0%

2.6%
100.0% 100.0%
2.5%
1 2 3 4 TPR FNR
Predicted Class

Fonte: autoria propria.

Figura 13 - Matriz confusao do classificador Adaboost tree no teste com 30
caracteristicas.

100.0% 100.0%

1.3%

2.5%

4 TPR FNR
Predicted Class

1 2 3

Fonte: autoria propria.
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O Grafico 2 apresenta um grafico comparativo entre o desempenho do
classificador RNA (24 caracteristicas) e o Adaboost tree (30 caracteristicas) no
conjunto de teste, considerando as métricas apresentadas na Tabela 2.

Grafico 2 - Grafico radar comparativo entre métricas dos classificadores RNA e
Adaboost tree.

Acurada
o
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10000% 0,0%

IIO?il

Precisao

Fonte: autoria propria.

O grafico comparativo mostra que em quase todas as métricas calculadas
o classificador Adabost tree possui melhor desempenho que o0 RNA,
principalmente em precisdo e velocidade de processamento, ja em
especificidade o classificador RNA obteve um desempenho melhor, porém a
diferenga ndo foi muito significativa, concluindo que, para a base de dados
utilizada, o classificador Adaboost tree com 30 caracteristicas possui melhor

performance para a identificacdo de falhas em maquinas rotativas.
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9 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

A partir dos resultados alcancados neste trabalho verifica-se que a
acuracia alcangada a partir da metodologia utilizada é satisfatoria para a
aplicagdo na identificacdo de falhas de desbalanceamento, desalinhamento
horizontal e desalinhamento vertical de maquinas rotativas, possibilitando a
utilizagdo de procedimentos semelhantes na manutengao de equipamentos em
industrias e embarcacoes.

Ao ser feita a analise das vantagens de se utilizar tais técnicas constata-
se que a detecgao e o diagnostico de falhas sao uteis para otimizar e garantir a
seguranga na operagao de maquinas, resultando em maior produtividade e
eficiéncia do processo, com beneficios como redugao dos custos operacionais,
maior vida util da maquina e maior tempo de funcionamento operacional (Mufiz;
Diaz; Cuadrado; 2020),

Sendo assim, conclui-se que a utilizagdo de aprendizado de maquina
para a identificacdo de falhas em maquinas rotativas esta alinhada com a
misséo, estratégias e objetivos da Marinha do Brasil, sendo, portanto, um tema
valido para que seja realizado um estudo de viabilidade de execucgido deste

projeto.
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