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Resumo

SILVA, Vinicius Augusto Diniz. Detec¢ao de falhas em motores elétricos através das maquinas
de vetores de suporte. 2012. 122p. Dissertacdao de Mestrado. Faculdade de Engenharia Mecanica,

Universidade Estadual de Campinas, Campinas.

Motores elétricos sdo componentes essenciais na grande maioria dos processos industriais.
As diversas falhas nas mdquinas de indu¢do podem gerar consequéncias drdsticas para um processo
industrial. Os principais problemas estio relacionados ao aumento dos custos, piora nas condicdes
do processo e de seguranca e qualidade do produto final. Muitas destas falhas mostram-se
progressivas. Neste trabalho, apresenta-se uma contribuicao ao estudo de métodos de deteccao de
falhas em motores elétricos usando Mdaquinas de Vetores de Suporte (SVM), treinadas a partir de
sinais de vibragao obtidos experimentalmente. A metodologia desenvolvida € usada para classificar
a excitacdo devido a falhas mecanicas e elétricas, além da condicdo normal de funcionamento,
utilizando apenas um sensor de vibragdo. Através da selecdo de parametros € possivel reduzir o
nimero de entradas capazes de representar os sinais utilizados para o treinamento das SVMs.
A normalizagdo proposta permitiu melhorar as taxas de acerto, quando se quer classificar falhas
em diferentes niveis de severidade das que foram utilizadas para o treinamento. Os resultados
mostraram que a metodologia apresentada pode ser adaptada para ser utilizada em aplicacdes
praticas industriais e poderd ser no futuro uma saida vidvel para uma manuten¢do industrial

eficiente e eficaz.

Palavras-chave: Motores elétricos, Maquinas — Defeitos, Mdquinas — Vibragdo, Inteligéncia

artificial, Maquinas de vetores de suporte.
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Abstract

SILVA, Vinicius Augusto Diniz. Fault detection in induction motors using support vector machines.
2012. 122p. Dissertacdo de Mestrado. Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade Estadual

de Campinas, Campinas.

Electric motors are essential components in most industrial processes. The several faults
in induction machines can produce drastic consequences for an industrial process. The main
problems are related to rising costs, decrease conditions in the process and safety and quality of
the final product. Many of these failures are progressive. In this paper, we present a contribution
to the study of methods for detecting faults in induction motors using Support Vector Machines
(SVM) trained from vibration signals obtained experimentally. The developed methodology is
used to classify the excitation due to mechanical and electrical failures, in addition to normal
operating condition, using only a vibration sensor. Through the feature selection is possible to
reduce the number of inputs that represent the signals used for training the SVMs. The proposed
standardization has improved the accuracy rates when we want to classify failures at different
levels of severity that were used for training. The results showed that this methodology can be
adapted for use in industrial and practical applications and in the future may be a viable approach

to an efficient and effective industrial maintenance.

Keywords: Electric motors, Machines — Defects, Machinery — Vibration, Artificial intelligence,

Support vector machines.
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1 INTRODUCAO

Desde quando apareceram as primeiras miquinas, surgiu também a necessidade de conhecer
seu funcionamento e monitorar seu comportamento. Porém, o papel dos homens da manutencdo
era apenas esperar a falha acontecer para depois corrigi-la (denomina-se hoje por manutencao cor-
retiva ndo planejada). Com o aumento do nivel de exigéncia por bens e o crescimento da industria,
nao se podia mais perder tempo com o conserto de equipamentos, assim, iniciou-se trabalhos na
prevencao de falhas, necessitando de profissionais na manutencao que tivessem o conhecimento da

manutencgio preventiva.

Com o passar dos anos, o desenvolvimento de tecnologias permitiu no periodo dos anos 70
e 80 que as idéias e agdes mudassem de apenas prevenir para predizer as falhas. Para isso foi
entdo criada a manuten¢do Preditiva que utiliza técnicas que possam monitorar o equipamento,
seja da forma sensitiva ou através de instrumentos de medicao. Neste aspecto, os estudos foram
intensificados pois os profissionais necessitavam de um nivel de capacita¢do ainda maior, surgindo

assim os primeiros especialistas.

A premissa da manutencdo preditiva é que o monitoramento regular das condicdes reais das
maquinas, e do rendimento operativo dos sistemas de processo, irdo maximizar o tempo médio
entre reparos. Também minimizard o nimero e o custo das paradas ndo programadas criadas por
falhas da maquina, e melhorard a disponibilidade global das plantas operacionais. A inclusdo da
manutencdo preditiva em um programa de geréncia total da planta oferecerd a capacidade de otimi-
zar a disponibilidade da maquinaria de processo e reduzird o custo da manutencdo. Na realidade,
a manutencao preditiva pode ser vista como um programa de manuteng@o preventiva acionada por

condicao.

Um levantamento feito em 1988 de 500 fabricas, que implementaram com sucesso métodos
de manutencdo preditiva, indicou melhorias substanciais na confiabilidade, disponibilidade e cus-
tos operacionais. Realizado pela Plant Performance Group (uma divisdo da Technology for Energy
Corporation), este levantamento foi projetado para quantificar o impacto da inclusdo de técnicas de
manutencao preditiva como pecga chave da filosofia da geréncia de manuten¢do. No grupo de amos-

tras constavam-se uma variedade de industrias dos Estados Unidos, Canad4, Gra-Bretanha, Franca



e Austrdlia. As inddstrias incluiam geracao de energia elétrica, papel e celulose, processamento ali-
menticio, téxteis, ferro e aco, aluminio, e outras industrias de manufatura ou de processo. Cada um
dos participantes tinha um programa de manutencao preditiva estabelecido com um minimo de trés
anos de implementacdo. Os programas bem sucedidos incluidos no levantamento oferecem uma
visdo geral dos tipos de melhorias, que podem ser esperadas a partir de um programa de geréncia

de manutengdo preditiva abrangente, Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Beneficios da manutengao preditiva.

Beneficios Percentual
Reducdo dos custos de manutencdo 50 a 80%
Redugdo de quebra nas maquinas 50 a 60%
Reducdo de estoque de sobressalentes 20 a 30%
Reducao de horas extras para manutencao 20 a 50%

Reducao do tempo de parada das miquinas | 50 a 80%

Aumento na vida das maquinas 20 a 40%
Aumento da produtividade 20 a 30%
Aumento dos lucros 25 a 60%

FONTE : Plant Performance Group.

Com as técnicas de manutencdo preditiva é possivel detectar falhas em nivel incipiente e
acompanhar seu desenvolvimento, evitando-se quebras e paradas inesperadas. Dentre as principais

técnicas pode-se destacar:

Andlise de vibragoes;

Andlise de fluxo magnético;

Analise de corrente;

Andlise termografica;

Ferrografia, entre outras;



Os trés momentos citados anteriormente (manutengdo corretiva ndo planejada, preventiva e
preditiva) foram abordados por Moubray (2000) como as geracdes da manutengdo. Contudo, desde
os anos 80, observa-se que nenhuma nova geracao de manutengao foi citada. Mas por outro lado,
¢ visto em muitos congressos e artigos, tanto nacionais como internacionais, que o interesse na
utilizagcdo de técnicas de inteligéncia artificial no auxilio das tradicionais técnicas de manutengdo
preditiva para a deteccao de falhas dos mais diversos equipamentos, tem se tornado cada vez mais
procurado. Pode-se assim dizer que, sem divida, a quarta geracdo da manutencdo terd a presenca

das técnicas de Inteligéncia Artificial.

A andlise de vibragdo tem sido uma das técnicas mais utilizadas para detecc¢ao e diagndstico
de falhas devido as suas potencialidades, como facilidade de utilizacao, custo relativamente baixo,
técnica ndo intrusiva, dentre outros. Através da andlise do espectro do sinal da vibragdo, pode-
se detectar tanto defeitos de origem mecanica quanto de origem elétrica. Apesar de cada uma
das diferentes técnicas existentes serem melhores para detectar algum tipo de falha em especifico,
conseguir detectar uma maior quantidade de diferentes falhas com uma mesma técnica, significa

reduzir custos e otimizar 0 processo.

Dentre a diversidade de maquinas de uma planta industrial, pode-se destacar os motores
elétricos que sdo largamente utilizados nos acionamentos de bombas, compressores, ventiladores,
equipamentos para processamento € manuseio de cargas e em varias outras diferentes aplicacoes.
Esta grande utilizacdo € devido a suas caracteristicas como: robustez, mecanica simples e facil
adaptacdo as mais variadas condi¢des de operagdo. Porém, durante seu funcionamento, sdo sub-
metidos a grandes cargas, expostos a ambientes agressivos e juntamente com seu envelhecimento

natural esses equipamentos podem falhar.

Diferente de outros equipamentos exclusivamente mecanicos, elétricos ou hidraulicos, os
motores elétricos apresentam tanto falhas de origem mecanica quanto de origem elétrica, o que
pode tornar o processo de monitoramento dificil e demorado quando utiliza-se apenas uma técnica
ou bastante oneroso a medida que se for utilizando um conjunto maior de técnicas para detectar e

diferenciar as falhas.

Assim, nos ultimos anos, vérios pesquisadores tem se voltado para a aplicagdo de técnicas

de inteligéncia artificial juntamente com as técnicas de manuten¢do preditiva para a detec¢do de



falhas, Chung et al. (1989); Frank e Koppen-Seliger (1997); Batur et al. (2002); Brito (2002); Jack
(2002); Poyhonen et al. (2002); Caporalli Filho (2003); Kowalski e Orlowska-Kowalska (2003);
Baccarini (2005); Yang et al. (2005); Aydin et al. (2007); Lamim Filho (2007); Rodriguez e Arkkio
(2008); Kurek e Osowski (2010); Qu e Zuo (2010); Baccarini et al. (2011); Chen e Huang (2011).
Dentre as principais técnicas de inteligéncia artificial pode-se destacar as Redes Neurais Artificiais,

Logica Fuzzy, Sistemas Especialista e Maquinas de Vetores de Suporte.

Vislumbra-se entdo que a aplicacdo de técnicas de monitoramento para motores elétricos vem
se tornando um forte atrativo dentro de uma planta industrial, pois a detec¢do de um problema antes
que o mesmo danifique a mdquina ird permitir que a equipe de manuten¢do possa tomar as devidas
precaucdes, evitando-se paradas inesperadas na linha de produgdo e com o auxilio das técnicas de

inteligéncia artificial o processo de deteccdo e diagndstico se tornaria muito mais rapido.

Seguindo esta idéia, Brito (2002) desenvolveu um sistema hibrido que usa técnicas de inte-
ligéncia artificial (redes neurais e sistema especialista), para detec¢do e diagndstico de falhas em

motores de indugdo trifasicos, visando sua inclusdo em programas de manutencao preditiva.

Baccarini (2005), propds um sistema de detec¢do e diagndstico de falhas elétricas (curto-
circuito entre espiras do estator, quebra de barras e/ou anéis do rotor) e mecanicas (desalinhamento,
desbalanceamento, folga mecanica) em motores de indugdo trifasicos através de modelos matema-

ticos e redes neurais artificiais.

Em ambos os trabalhos expressivos resultados sao obtidos, porém, quando se trabalha com
redes neurais artificiais, alguns inconvenientes podem ser enfrentados. Por exemplo, segundo Ghate
e Dudul (2009), as redes neurais podem ser consideradas como uma "caixa preta", uma vez que,

fornecem pouca explicacdo sobre o processo de predi¢do e detec¢io de falhas.

Tem-se ainda, que as redes neurais artificiais ndo sdo dotadas de algoritmos de treinamento
que maximizam a capacidade de generalizacdo de uma forma sistematica, o que pode levar a um

sobre ajuste do modelo aos dados, (HORNIK et al., 1989).

Outra técnica bastante utilizada, sdo os sistemas baseados em ldgica fuzzy, e que tém sido

utilizados também para detec¢do de falhas em motores elétricos, uma vez que a interpretacao da



condicdo do motor de inducdo trifdsico € um conceito fuzzy, (ZIMMERMANN, 1996). Assim, nos

ultimos anos, pesquisadores tém proposto o diagnéstico de falhas baseado na légica fuzzy.

Lamim Filho (2007), utilizou a légica fuzzy, juntamente com sinais de fluxo magnético para
o monitoramento de motores de indugao trifdsicos em tempo real e sem a necessidade de nenhum

conhecimento prévio por parte do operador da maquina.

Em sistemas de 16gica fuzzy € possivel implementar principios de deteccao de falhas, inter-
pretar e analisar seus resultados com um bom embasamento tedrico. Porém, a légica fuzzy apre-
senta algumas dificuldades na definicdo de suas regras e na forma de se processar os dados de
entrada, (GHATE E DUDUL, 2009). O que implica na necessidade de um especialista para a cria-

cdo das respectivas regras.

Recentemente as mdquinas de vetores de suporte, vem ganhando mais aplicacdes na drea de
detec¢do de falhas devido a sua alta taxa de acerto e boa capacidade de generalizacdo, (SAMANTA
etal.,2003).

Poyhonen et al. (2002), aplicaram as maquinas de vetores de suporte para classificar falhas
elétricas em motores de inducao trifasicos, utilizando para o treinamento um banco de dados com-

posto por falhas simuladas.

J4 em Baccarini et al. (2011), € apresentado as mdquinas de vetores de suporte para deteccao
de falhas treinadas a partir de dados experimentais, mas apenas falhas mecanicas foram aborda-
das. Os resultados obtidos s@o muito bons e se observa que os procedimentos a serem adotados
para a utilizacdo da técnica sdo relativamente simples e a escolha dos pardmetros, utilizados no

treinamento, que sao escolhidos manualmente neste trabalho, podem ser automatizados.

Objetivando abranger um maior nimero de falhas, em Widodo e Yang (2007a) as mdquinas
de vetores de suporte sao aplicadas em conjunto com uma extracao de parametros ndo linear para
detectar falhas em motores elétricos. Diferentes falhas sdo abordadas e significativos resultados
sdo obtidos, porém, nada € dito sobre a capacidade de generalizacdo das maquinas de vetores de

suporte, na classificagdo de falhas em diferentes niveis de severidade.



Com o intuito de avaliar as pesquisas relacionadas a detec¢do de falhas através das maqui-
nas de vetores de suporte, Widodo e Yang (2007b) apresentaram um levantamento bibliografico da
deteccdo de falhas em equipamentos usando mdquinas de vetores de suporte. Suas pesquisas com-
preendiam artigos de 1996 a 2006. Os autores concluiram que as maquinas de vetores de suporte
tendem a ser a mais promissora técnica para diagnéstico de falhas, mas ainda precisam de mais
incentivo e ateng¢ao devido a falta de trabalhos voltados a pesquisa de aplicacdes deste conceito no

monitoramento das condi¢des dos equipamentos e diagndstico de falhas.

As linhas de pesquisa envolvendo detec¢do de falhas em motores elétricos, apesar de existi-
rem a algum tempo, nem sempre estdo voltadas para o meio industrial. E as maquinas de vetores
de suporte apresenta esta possibilidade e com alguns atrativos a mais, pois, comparadas com as
outras técnicas, as mdquinas de vetores de suporte se destacam pela sua facilidade de uso, poucas

variaveis envolvendo o seu processo de treinamento, boa capacidade de generalizacao, entre outros.

1.1 Objetivos do trabalho

A proposta deste trabalho € a utilizagdao das maquinas de vetores de suporte para a deteccao e
diagndstico de falhas mecanicas (desalinhamento, desbalanceamento e folga mecénica) e elétricas
(curto-circuito entre espiras do estator, desequilibrio de fase e barras quebradas) em motores de

inducdo trifasicos. Encima desta proposta objetiva-se também:

* Verificar as potencialidades das maquinas de vetores de suporte para a deteccao de falhas;

* Com a utilizagdo de apenas um sensor de aceleracdo para medi¢do de vibracdo detectar tanto

falhas mecanicas quanto falhas elétricas e caracterizd-las.

* Realizar um estudo comparativo entre as redes neurais artificiais, légica fuzzy e maquinas de

vetores de suporte, avaliando suas vantagens e desvantagens.

* Avaliar a capacidade das técnicas (redes neurais, 16gica fuzzy e maquinas de vetores de su-
porte) em classificar corretamente falhas, a outros niveis de severidade ndo utilizados no

treinamento.



1.2 Organizacao do texto

Este trabalho foi dividido em seis capitulos, onde s@o apresentadas as revisdes bibliograficas,
as metodologias abordadas, procedimentos experimentais realizados, resultados encontrados e a
conclusdo referente ao trabalho. A seguir, faz-se uma breve descricdo do conteido de cada um

desses capitulos:

No Capitulo II introduz-se algumas das principais técnicas de inteligéncia artificial, seu de-

senvolvimento durante os anos e suas aplicabilidades.

No Capitulo III € descrita a formulacdo original das méaquinas de vetores de suporte, utilizada

na soluc¢do de problemas com duas e multiplas classes.

No Capitulo IV apresentam-se as principais falhas mecanicas e elétricas em motores de indu-
cdo trifdsicos e como a anélise de vibracdes € aplicada para a detec¢do destas falhas. Tendo como
um dos objetivos a utiliza¢do dos sinais de vibracdo para treinamento e validagao das técnicas de

inteligéncia artificial.

No Capitulo V € mostrada a bancada experimental e os espectros de vibra¢do, bem como o
processo de insercio de cada uma das falhas em estudo. E apresentado também a parametrizacio
das maquinas de vetores de suporte para que se consiga um bom desempenho na classificacao das
falhas e a proposta de uma normalizacdo para classificar falhas que estejam em diferentes niveis de

severidade em relacdo ao banco de dados utilizado no treinamento.

As conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo VI.



2 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.1 Historico

Desde os anos 30 ja se encontravam correntes de pensamento em torno da inteligéncia artifi-
cial (IA), (PRICE, 1983), tanto que em 1943, McCulloch e Pitts propuseram um primeiro modelo
matematico para um neurdnio de rede neural artificial. Sendo uma rede neural artificial, um con-

junto de neurdnios interligados baseados no cérebro humano.

Mas apenas em 1956 oficialmente nascia a IA em uma conferéncia de verdo em Dartmouth
College, New Hampshire, USA. Na proposta desta conferéncia, escrita por John McCarthy, cons-
tava a intencao de realizar estudos sobre o tdpico de inteligéncia artificial. Ao que tudo indica esta
foi a primeira mencdo oficial da expressao Inteligéncia Artificial, (MIROWSKI, 2004). Mas ji no
inicio a IA gerou polémicas, primeiramente pelo seu nome, na época considerado presuncoso, pelas
suas defini¢des, metodologias e objetivos. O desconhecimento dos principios que fundamentam a
inteligéncia, por um lado, e dos limites praticos da capacidade de processamento dos computadores,

por outro, levou periodicamente a promessas exageradas e as correspondentes decepcoes.

Dada a dificuldade de uma defini¢do formal precisa para IA, uma vez que seria necessario

definir, primeiramente, a propria inteligéncia, foram propostas algumas defini¢des operacionais:

* Uma méaquina € inteligente se ela € capaz de solucionar uma classe de problemas que re-
querem inteligéncia para serem solucionados por seres humanos, (MCCARTHY E HAYES,
1987);

* Inteligéncia Artificial € a parte da ci€ncia da computacdo que compreende o projeto de sis-
temas computacionais que exibam caracteristicas associadas a inteligéncia humana, (PRICE,
1983); ou ainda

* Inteligéncia Artificial € o estudo das faculdades mentais através do uso de modelos compu-
tacionais, (CHARNIAK E MCDERMOTT, 1985);



Outros se recusam a propor uma defini¢do para o termo e preferem estabelecer os objetivos
da IA:

* Tornar os computadores mais tteis e compreender os principios que tornam a inteligéncia
possivel, (WINSTON, 1983).

No inicio dos anos 60, os computadores comecam a surgir. Em 1965, L. Zadeh propde a
Logica Difusa ou Nebulosa (Fuzzy Logic), que para alguns autores € o marco inicial da Inteligéncia
Computacional, pois comega a tratar também das incertezas. Por volta dos anos 70 e 80 surgem
também técnicas como sistemas especialistas e mais a frente, nos anos 90, surgem as maquinas
de vetores de suporte que propdem um novo principio de aprendizagem baseado no aprendizado

estatistico.

Atualmente os estudos de IA dividem-se em quatro ramos fundamentais. Uma drea ligada ao
estudo do aprendizado de maquinas e ao conexionismo que se relaciona também com a capacidade
dos computadores aprenderem e reconhecerem padrdes. Um outro ramo ligado a biologia molecular
na tentativa de construir vida artificial. Um terceiro relacionado com a robdtica, ligada a biologia e
procurando construir maquinas que alojem vida artificial. E finalmente o ramo cléssico da IA que se
liga desde o inicio a psicologia, desde os anos 70 a epistemologia e desde os anos 80 a sociologia,

e que tenta representar na maquina os mecanismos de raciocinio e de procura.

A construcao de mdquinas inteligentes pressupde ou depende dos seguintes aspectos: filosofia
(teorias sobre conhecimento, mente, ...), matematica (I6gica, probabilidade, decisdo, ...), psicologia

(percep¢do, memdria, ...), linguistica (sintaxe, semantica, ...) € informatica (ferramenta).

Existem varios campos de estudo dentro da IA com o propésito de dotar a maquina de capa-

cidade de raciocinio, aprendizado e auto-aperfeicoamento, pode-se citar alguns desses campos:

* Processamento de Linguagem Natural - Area que estuda a construgio de programas capa-
zes de compreender/interpretar a linguagem natural e gerar textos. Objetiva aperfeicoar a

comunicacao entre as pessoas e os computadores.



* Reconhecimento de Padrdes - E uma das dreas de pesquisa bem avancadas da IA. A capa-
cidade de reconhecimento de padrdes permite ao programa reconhecer a fala em linguagem
natural, os caracteres digitados, a escrita (ex.: assinatura), entre outros. Os scanners, por
exemplo, utilizam programas de reconhecimento 6ptico desenvolvidos pelas pesquisas em
IA.

* Visdo de Computador - Voltado para o desenvolvimento de maneiras de trabalhar com a visdo

bidimensional e tridimensional.

* Programacgdo de Jogos - Area de estudo voltada para constru¢do de jogos envolvendo raci-
ocinio. Um exemplo € o jogo de xadrez, usado como uma das primeiras experiéncias em
programacgdo de raciocinio artificial. Neste jogo o computador deve analisar milhdes de jo-

gadas por segundo para tentar derrotar o adversario.

* Robética - E o campo de estudo voltado para desenvolver meios de construir maquinas que
possam interagir com o meio (ver, ouvir e reagir aos estimulos sensoriais). A expressao robd,
que vem do tcheco robota e que significa trabalhador, foi criada por Karel Capek, em 1917.
O primeiro robd industrial do mundo, batizado de UNIMATE, surgiu em 1962.

* Aprendizado - Existem programas de IA que conseguem aprender certos fatos por meio da
experiéncia, desde que esse conhecimento possa ser representado de acordo com o forma-

lismo adotado pelo programa.

A seguir serd feita uma introdugdo as principais técnicas de inteligéncia artificial, reservando

para as mdquinas de vetores de suporte um capitulo a parte, pois sdo elas o foco deste trabalho.
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2.2 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo uma tentativa de criar um modelo matematico ca-
paz de apresentar algumas caracteristicas de inteligéncia. Em outras palavras, um modelo capaz
de aprender, de se adaptar mesmo em presenca de sinais com distor¢des, de tomar decisdes, etc.
Nesta tentativa de criar um modelo que representasse de certa forma a estrutura e funcionalidade
do sistema nervoso humano, e que pudesse ser implementado usando ferramentas computacionais
disponiveis, foram desenvolvidos diversos modelos. Cada um destes modelos apresentam caracte-

risticas diferentes, que variam de acordo com a forma como este € projetado.

Uma RNA € uma estrutura de processamento paralelo de informacao consistente em elemen-
tos de processamento (neurdnios) interconectados por canais de comunicagdo unidirecionais. Cada
neurdnio tem uma tnica saida como resultado do processamento de um conjunto de entradas, esta
saida pode fazer parte do conjunto de entradas de outros neurdnios ou como uma das saidas da
rede, (HAYKIN, 1998). As RNAs t€m normalmente um grande potencial para paralelismo, visto

que seus componentes (0s neurdnios) sao altamente independentes entre si, (HAYKIN, 1998).

Uma rede neural pode ser modelada pela especificacdo de um conjunto de aspectos que per-
mitem a sua defini¢do e caracterizacdo. Estes aspectos englobam trés niveis de modelagem que
devem ser considerados no desenvolvimento das RNAs. Sdo eles: modelagem do neurénio empre-

gado pela rede, modelagem da topologia da rede e modelagem da regra de aprendizado.

As redes neurais tém sido desenvolvidas como generalizacdes de modelos mateméticos da

cogni¢do humana ou biologia neural, assumido que:

* O processamento da informacdo ocorre em varios elementos chamados neur6nios;

* Os sinais sdo propagados de um elemento a outro através de conexoes;

Cada conexdo possui um peso associado, que, em uma rede neural tipica, pondera o sinal

transmitido; e

Cada neurdnio aplica uma funcdo de ativacdo a sua entrada de rede para determinar sua saida.
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E podem ser caracterizadas por trés aspectos principais:

1. O padrdo de conexdes entre as unidades (arquitetura);

2. O método de determinacdo dos pesos das conexdes (algoritmo de treinamento ou aprendi-

zado);

3. Sua funcdo de ativacao.

2.2.1 Modelagem de um neurdnio

A modelagem dos neurdnios corresponde a especificacdo da estrutura e funcionamento do
operador neurdnio, também chamado Neurdonio Formal. O modelo de neurdnio formal foi introdu-

zido por McCulloch e Pitts (1988). Este modelo é composto basicamente por:

Conexdes de entrada (sinapses): por ela o neurdnio recebe a ativagdo (estimulos) de outros

neuronios da rede ou do meio externo. Cada entrada x,, chega a um outro neurdnio com um respec-
tivo peso w,,. Se o estimulo for positivo ele € dito como excitatorio, mas se ele for negativo recebe

o nome de estimulo inibitério. Na Figura 2.1, tem-se a representagdo de um neurdnio.
b
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%

Figura 2.1: Modelo de McCulloch e Pitts.
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Funcdo somatdria: combina todas as entradas em um valor Unico que representa a ativacio

global das entradas. Assim o potencial interno u(t) do neurénio é dado pela ponderagio das entra-

das com os pesos das respectivas conexdes, Equacao (2.1).

u(t) = Z w;T; (2.1)
i=1

Funcao de ativacdo: responsavel por converter a soma da ativagdo das entradas em ativacio

de saida. A func¢do de ativacdo € um fator bédsico para diferenciar os neurdnios, pois € através do

potencial interno do neurdnio que se tem o valor que deve ser enviado aos demais neurdnios.

Conexdes de saida (ax0nios): elementos através dos quais a ativagdo de saida (estimulos) €

levada as entradas de ativac¢do de outros neurdnios da rede.

Uma definicdo mais completa do neurdnio inclui ainda a especificagdo de um deslocamento
(bias) que € aplicado ao resultado da funcao somatoria, antes deste resultado ser submetido a funcdo
de ativacdo. Este bias permite a obten¢ao de resultados mais genéricos e também permite o treina-
mento da rede para um nimero maior de possibilidades. Em alguns modelos, o bias aparece sob a
forma de um peso complementar, cuja entrada € considerada sempre ativa, (HAYKIN, 1998). Mais
formalmente, o bias serve para elevar o nimero de graus de liberdade do problema, permitindo

uma melhor adaptacao por parte da rede neural, ao conhecimento a ela fornecido.

Desta forma, pode-se escrever a saida do neurdnio pela Equacao (2.2).

n

ye = F ) (wimi +6;)| 2.2)

1=0

sendo y;, a saida do neurodnio k; f € a funcdo de ativacao usada pelo neurdnio; w; € o peso da entrada

1; x; € o valor da entrada 7; e 05 é o bias do neur6nio k, n é o numero total de entradas do neur6nio.
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2.2.2 Modelagem da topologia

A modelagem da topologia de rede consiste em descrever as interconexdes entre 0s neuronios
da rede. A topologia da rede tem impacto nas caracteristicas e propriedades apresentadas pelo mo-
delo. Existem diversos tipos de topologia, entre as quais pode-se citar: totalmente conectada, linear,
retro-alimentada, multi-nivel, matricial ou livre. Um modelo de RNA pode também corresponder a

uma combinagdo das topologias anteriormente citadas.

As conexdes entre neurdnios, que caracterizam a topologia de rede, sdo normalmente repre-
sentadas através de uma matriz de pesos I° = p;;. Nesta matriz o elemento p;; representa o peso
da conexdo que sai do neur6nio % e entra no neur6nio j. Seu valor pode ser inibitério (negativo) ou

excitatorio (positivo). Se ndo héa conexao entre o neurdnio i € 0 neurdnio j entdo, p;; = 0.

Rede neural unidirecional (feed-forward networks)

Nesta topologia o fluxo de dados € estritamente unidirecional, ou seja, os dados entram na
rede pela camada de entrada, percorrem as camadas intermedidrias (ocultas), nas quais sdo proces-
sados e saem pela camada de saida da rede, Figura 2.2. Nenhum neurdnio recebe sinal de outro da

mesma camada, e tdo pouco de uma camada subsequente.

Entrada ; Intermediaria Saida

Figura 2.2: Uma rede unidirecional com trés camadas de conexdes.
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Modelagem da regra de aprendizado

A modelagem de aprendizado ou plasticidade s@o as especificagdes do conjunto de leis que
determinam como os pesos das conexdes serdo inicializados e alterados durante o funcionamento
da rede, (LIPPMANN, 1988). Os pesos das conexdes devem ser inicializados ou modificados de

forma que a rede responda adequadamente aos estimulos do ambiente externo.
A principal caracteristica desta ferramenta numérica, que € a rede neural, € a sua capacidade

de aprender. Neste contexto, a aprendizagem € definida como a variagao dos pesos das ligagdes, de

modo a armazenar implicitamente uma dada informacao, que podera ser facilmente recuperada.

2.2.3 Modelos de redes neurais artificiais

Existe uma série de modelos de redes neurais artificiais, dentre os quais se destacam os mo-
delos de aprendizado supervisionado por correcdo de erros. A maioria dos modelos restantes é
baseada em variacdes deste modelo bésico.

Pode-se dividir os modelos de redes em diversos grupos, de acordo com:

* Treinamento: pode ser auto-aprendizado ou associativo.

* Regra de aprendizado: algoritmo competitivo ou algoritmo adaptativo por correcao de erros.

Interconexdes dos neurdnios: redes com neurdnios sem realimentagdo ou com realimentagao.

* Organizagdo da rede: um nivel inico ou em diversos niveis (camadas).

Distribuicdo das memorias: localizada ou distribuida.

Classificacao: separador linear ou nao-linear.

Dentre as divisdes citadas acima a regra de aprendizado merece uma €nfase maior. A regra

de aprendizado do tipo competitivo é encontrada nas redes de Hopfield e Kohonen. Este algoritmo
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¢ caracterizado pelas conexdes laterais dos neurdnios com seus vizinhos, estabelecendo assim uma
"competicdo entre os neurdnios" que levard a rede a um estado estavel. Ja as redes com aprendizado
do tipo correcdo de erros sdo baseadas no principio da adaptacdo e correcdo dos pesos de atuagdo
de cada neur6nio, visando minimizar o erro na saida da rede até que este responda da maneira

desejada. A correcdo de erros estd diretamente ligada ao aprendizado do tipo supervisionado.

2.2.4 Algoritmo de back-propagation

O back-propagation é um algoritmo para treinamento de Redes Multi-Camadas mais difun-
dido. Baseia-se no aprendizado supervisionado por corre¢do de erros, (HAYKIN, 1998). E dificil
dizer quem € o real criador do back-propagation, pois varios trabalhos foram feitos em lugares di-

ferentes na mesma época. No entanto foi Rumelhart et al. (1986) quem mais difundiu este método.

Uma rede que utiliza o modelo back-propagation € uma rede com neurdnios em trés ou mais
niveis: um nivel de entrada (input layer), um ou mais niveis intermedidrios ou ocultos (hidden
layers) e um nivel de saida (output layer). A funcdo de ativacdo utilizada é constituida por duas

etapas:

1. Propagacdo: Depois de apresentado o padrdo de entrada, a resposta de um neurdnio € propa-
gada como entrada para os neurOnio das camadas seguintes, até a camada de saida, onde é

obtida a resposta da rede e o erro é calculado;

2. Retropropagacdo (backpropagation): Desde a camada de saida até a camada de entrada, sdao

feitas alteracOes nos pesos.

Durante a fase treinamento, deve-se apresentar um conjunto formado pelo par: entrada para
a rede e valor desejado para resposta da entrada. A saida serd comparada ao valor desejado e serd
computado o erro global da rede, que influenciard na correcao dos pesos no passo de retropropa-
gacdo. Apesar de ndo haver garantias que a rede forneca uma solugdo 6tima para o problema, este

processo € muito utilizado por apresentar uma boa solucao para o treinamento de Multi-Camadas.
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Nocoes gerais

Sinal funcional: um sinal funcional € um sinal (estimulo) que chega na entrada e é propagado

positivamente neurdnio a neurdnio através da rede, e aparece na saida como um sinal de saida.

Sinal de erro: os sinais de erro originam-se nas saidas e sdo retropropagados neurdnio a

neurdnio através da rede.

A camada de entrada é composta, em geral, por neurdnios sensoriais, ou seja, unidades que
nao modificam os sinais externos, apenas fazem a distribui¢ao para a primeira camada intermedia-
ria. As unidades de saida constituem a camada de saida da rede, e as demais unidades constituem
as camadas intermedidrias. As camadas intermedidrias sdo todas aquelas que ndo fazem parte da

entrada e nem da saida.

Cada unidade intermedidria ou de saida € responsdvel por duas tarefas:

* Calcular o sinal na saida da unidade, que geralmente € expresso como uma fun¢ao nao-linear

do sinal de entrada e pesos sindpticos associados;

e Calcular uma estimativa instantinea do vetor gradiente, que € necessdrio para a retro-

propagacdo do erro através da rede.

Treinamento

Treinar as redes multi-camadas foi por bastante tempo impraticavel, até que Rumelhart ef al.
(1986), apresentou o algoritmo de back-propagation. O algoritmo de aprendizado proposto por Ru-
melhart requer a presenca de pares de padrdes de entrada e saida. A rede serd treinada de forma que
quando um dos pares de entrada for apresentado a rede, o respectivo par de saida deverd aparecer

na saida.

Primeiramente, o sistema usa apenas o vetor de entrada para produzir sua propria saida (ati-
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vagdo - forward). Apds, entdo, € possivel comparar a saida atual com a saida desejada e assim
determinar o erro. Se ndo ha diferencas entre a saida desejada e a saida obtida, nenhuma alteracao
precisa ser feita nos pesos dos neuronios. Caso contrdrio, os pesos t€ém de ser modificados para

reduzir o erro (retropropagacao do erro - backward).

A adaptagdo dos pesos anteriormente citada, visa garantir que a saida da rede se comporte
exatamente como a saida desejada indicada juntamente com os exemplos fornecidos para a apren-
dizagem de uma tarefa. Desta forma, o comportamento da rede imita o comportamento apresentado

pelo sistema estudado, e que € representado através de exemplos. Uma rede é capaz de aprender a:

Reproduzir um comportamento;

Classificar dados (informacdes, imagens, etc);
* Aproximar e reproduzir funcdes;

* Realizar previsdes do "futuro" baseada nas suas experiéncias "passadas".

Uma vez encerrada a fase de aprendizado, ou até mesmo durante a realizacdo desta, é reali-
zada usualmente uma etapa de testes que permite medir o grau de generalizacdo da rede. Existem
métodos que decidem o bom momento de parar a aprendizagem (evitando o overfitting) baseados

na evolucgdo da curva de resposta sobre o conjunto de teste.

Deficiéncias do back-propagation

Mesmo com as vantagens do algoritmo, existem alguns casos que fazem com que este nao
possa ser utilizado em todo o tipo de aplica¢des. O maior problema € o longo processo de treina-
mento. Ele pode também resultar em uma taxa de acerto do aprendizado e uma taxa de generaliza-
¢do ruins, pois ndo hd garantias de que os minimos globais de erro sejam encontrados, (HAYKIN,
1998). Em outras palavras, algumas vezes, dependendo dos pesos iniciais da curva de aprendizado

e dos dados de entrada, a rede neural artificial pode até ndo aprender.
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Viérios algoritmos avangados baseados no back-propagation otimizaram e aprimoraram O
processo de treinamento, mas as falhas no aprendizado ainda ocorrem, e normalmente tem duas

fontes: a paralisacdo da rede e os minimos locais.

Paralisacao da rede

Durante o treinamento da rede os pesos podem ser ajustados para valores muito altos. As
entradas do nivel oculto ou saidas do nivel oculto podem alcangar valores muito altos (positivos
ou negativos), e em decorréncia da funcdo de ativacdo a rede vai ter um valor de ativacdo muito
préximo de zero ou de um, consequentemente, o processo de treinamento pode virtualmente ficar
paralisado, (HAYKIN, 1998). Isto ocorre porque um neurdnio que aprendeu alguma coisa (saida

com valor elevado) tende a se acomodar e ndo mudar seus pesos.

Esta "acomodacdo" da rede € proposital, sua funcdo € evitar que os neurdnios fiquem mu-
dando os seus pesos a todo o momento. A rede nunca se estabilizaria, ndo haveria convergéncia,

pois, ao apresentar um novo exemplo a rede sobreporia a aprendizagem do exemplo anterior.

A implementa¢do desta "acomodacao" € feita pela funcdo de ativagdo, pois na inicializagao
da rede os neurdnios tem pesos baixos bem préximos a zero, com isto a saida da fun¢ao de ativacao
fica em torno de 0.5 (nem zero nem 1), e a derivada da fun¢do de ativacdo tem seu valor mais alto,
gerando assim, um valor grande que é multiplicado pelo erro estimado, e portanto resultando em
uma "grande" modificacao dos pesos (depende também da velocidade de aprendizado). Quando o
valor dos pesos (somatdrio) chega a um valor alto (positivo ou negativo), a funcdo de ativacio gera
saidas proximas de 1 ou de 0, e sua derivada gera valores baixos, diminuindo assim o ritmo de

alteracdo dos pesos, com efeito, o neurdnio fica menos suscetivel ao aprendizado.

Minimos locais

A superficie de erro de uma rede € cheia de picos e vales. A rede pode se concentrar em

um minimo local, deixando de se concentrar em um minimo global, onde o erro final seria menor.
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Existem alguns métodos para tentar fugir deste problema, alguns deles sdo o momentum e o weight

decay.

Momentum

O momentum é uma técnica que objetiva aumentar a velocidade de convergéncia da RNA
treinada pelo algoritmo back-propagation (BEALE E JACKSON, 1990; FREEMAN E SKAPURA,
1991), tentando escapar dos minimos locais pela inércia da alteragdo dos pesos na dire¢do do
minimo mais global, baseada na etapa anterior de correcao dos pesos, permitindo usar velocidades

de aprendizado maiores, sem no entanto correr o risco do algoritmo ignorar o minimo global.

Weight decay

Este método tenta impedir que os pesos tenham valores muito altos pela atenuagao dos valores
obtidos no calculo dos erros em fungdo dos valores dos proprios pesos, (WERBOS, 1988). O weight

decay soma um termo de penalidade a fun¢do de erro.

2.2.5 Outras fontes de problemas

A seguir serdo apresentadas mais algumas fontes de problemas para o algoritmo de back-

propagation.

Tamanho e topologia da rede

Este problema é de dificil solu¢ao porque ele depende diretamente da aplicacdo e utilizacdo
da rede, ndo existe uma regra para determinar uma boa topologia de rede. A topologia depende do

treinamento, da quantidade de ruido e da complexidade do que a rede estd tentando aprender.
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Existem problemas em que sdo utilizados apenas um neurdnio de entrada e um de saida, mas
que requerem milhares de neur6nios no nivel intermedidrio, e ainda problemas com milhares de
neurdnios de entradas e saidas, que requerem apenas um neurdnio no nivel intermedidrio, ou até

mesmo nenhum.

Atualmente este € um dos problemas mais estudados na drea das redes neurais: como deter-
minar o tamanho ideal de uma rede, assim como as conexdes entre seus elementos. Alguns autores
reforcam a importancia da escolha adequada da topologia de rede para que se obtenha bons re-
sultados, (TORRES et al., 2004). Outros trabalhos apresentam procedimentos para a escolha da
topologia de rede, como € o caso do trabalho publicado por Wang et al. (1994), porém sao proce-

dimentos complexos e ndo garantem boas taxas de acerto.

Inicializacao aleatoria dos pesos

A 1nicializagdo aleatoria dos pesos da rede € um passo importante, pois, dependendo dos va-
lores da inicializacdo, a rede pode até ndo conseguir aprender. Como ndo € possivel saber quais
s@o os pesos ideais para cada entrada dos neur6nios, normalmente se opta por inicializd-los aleato-
riamente. Isto ndo resolve o problema por completo, e muitas vezes pode ser necessdrio iniciar o

treinamento novamente, com outros pesos.

Parametros de aprendizagem

Outro problema € a estimativa dos parametros de aprendizagem (velocidade de convergéncia,
momentum e etc), estes parametros influenciam tanto na velocidade de aprendizado, quanto na
propria capacidade de aprendizado da rede. A maior parte destes parametros sdo determinados
na prética, ou seja, usam-se valores iniciais padrdo, e depois vdo se alterando estes parametros

empiricamente.

21



Interrupcao do treinamento

Descobrir o ponto em que se deve parar o treinamento, ¢ também um problema. Como deter-
minar que a rede ja aprendeu o suficiente sobre os padrdes de treinamento? Como medir a capaci-

dade de generalizacao da rede?

Alguns pesquisadores usam a regra de treinar a rede um nimero de vezes equivalente ao
nimero de possibilidades de casos do treinamento, mas este método é muitas das vezes invidvel,
ainda mais se o nimero de possibilidades for muito grande. Outro método € a técnica chamada de

early stopping, que consiste no seguinte:

* Dividir os dados disponiveis para treinamento em dois grupos, o de treinamento e o de vali-

dacdo;
e Usar um grande nimero de neurdnios na camada intermedidria;
* Usar pesos iniciais randdmicos muito pequenos;
» Usar uma baixa taxa de aprendizado;
* Calcular periodicamente a taxa de erro de validacdo durante o treinamento;

* Parar o treinamento quando a taxa de erro de validacdo comecar a crescer.

As vantagens deste método sdo as seguintes:

* Rapido;

* Pode ser aplicado com sucesso em redes cujo o nimero de pesos seja bem maior que o

nimero de exemplos;

* Requer apenas uma parametriza¢do do usudrio, que é proporcional para os dados de treina-

mento e de validacao.
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As desvantagens sdo:

* Defini¢do da quantidade de dados a ser utilizada para os grupos de validagdo e treinamento;
* Defini¢do da sistemadtica a ser utilizada para separar os dados nos dois grupos;

* Apenas se sabe que o erro de validac@o estd aumentando apds ter passado do ponto 6timo de
generalizagdo, entdo acaba-se parando a rede em um minimo local ao invés de um minimo
global.
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2.3 Légica Fuzzy

A légica fuzzy, também conhecida como légica nebulosa ou difusa, foi desenvolvida por
Lofti A. Zadeh, originalmente um engenheiro e cientista de sistemas, durante a década de 1960. O
artigo publicado pelo autor em 1965 pela Universidade da Califérnia, em Berkeley, revolucionou o

assunto com a criacao de sistemas fuzzy, (ZADEH, 1965).

Segundo Cox (1994), o artigo de Zadeh em 1965 a respeito dos conjuntos fuzzy foi motivado
pela idéia de que os tradicionais métodos de andlise de sistemas nao eram tao tteis para lidar com
problemas cuja relagdo entre as varidveis ndo podiam ser representadas em termos de diferenciagdo

ou equagoes diferenciais.

Explicando melhor as palavras de Zadeh; as tecnologias disponiveis ndo eram capazes de
automatizar as atividades relacionadas a problemas que compreendessem situagdes ambiguas, nao
passiveis de processamento através da logica booleana. Era preciso algo mais do que somente dois
valores de verdade possiveis. Segundo Fernandes e Santos (2002), a 16gica desenvolvida por Zadeh
¢ uma légica polivalente especial que € voltada para fendmenos de imprecisao e desenvolvimento de

ferramentas a serem utilizadas na modelagem através de graus de verdade em uma escala ordenada.

A légica fuzzy é uma extensdo da légica booleana que admite valores 16gicos intermedidrios
entre o0 FALSO (0) e o VERDADEIRO (1); por exemplo o valor médio "TALVEZ" (0.5). Isto
significa que um valor 16gico difuso € um valor qualquer no intervalo de valores entre O e 1. Este

tipo de 16gica engloba de certa forma conceitos estatisticos principalmente na drea de Inferéncia.
As implementag¢des da 16gica fuzzy permitem que estados indeterminados possam ser tratados

por dispositivos de controle. Desse modo, € possivel avaliar conceitos ndo-quantificaveis, como por

exemplo, avaliar a temperatura (quente, morno, frio, etc...), Figura 2.3.
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Quente

Tépido
Gelado

Figura 2.3: Exemplo de avaliagdo de temperatura.

O objetivo da l6gica fuzzy € fazer com que as decisdes tomadas pela mdquina se aproximem
cada vez mais das decisdes humanas, principalmente ao trabalhar com uma grande variedade de

informagdes vagas e incertas.
Os conjuntos fuzzy sdo o caminho para aproximar o raciocinio humano a forma de inter-
pretacdo da maquina. Assim, eles sdo na verdade uma "ponte" que permite ainda o emprego de

avaliagOes qualitativas, como por exemplo "muito quente" e "muito frio".

Isto significa que nos conjuntos convencionais tem-se limites bruscos entre os elementos

pertencentes ao conjunto € os elementos ndo pertencentes.

Em um conjunto fuzzy a transi¢do entre o membro e o ndo membro estd numa faixa gradual,

sendo associado um grau entre "0" (totalmente ndo membro) e "1" (totalmente membro).
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Cruz (2002) sugere alguns exemplos que ajudam a ilustrar como funciona o pensamento

fuzzy:

Se € hora de pico, aumente a frequéncia dos trens;

Se a roda deslizar, solte o freio um pouco;

Se a terra estd muito seca e a temperatura estd alta, regue por muito tempo;

Se a taxa de juros for alta e o déficit for alto, teremos uma recessao branda.

Segundo Sandri e Correa (1999), formalmente, um conjunto fuzzy A é definido por uma
funcdo de pertinéncia pA : [0 — 1]. Essa fung@o associa a cada elemento = do conjunto fuzzy A um
grau pA(x) de pertinéncia. Isto representa o grau de compatibilidade entre x e o conceito expresso

por A, sendo:

* A(x) = 1, indica que = é completamente compativel com A;
* A(x) = 0, indica que = é completamente incompativel com A;

* 0 < pA(z) < 1, indica que x é parcialmente compativel com A, com grau pA(x).

Desta forma, a determinagdo das regras de controle € feita através de um conjunto de regras
formado pela unido de todas as varidveis reais de forma a representarem todos os estados das

grandezas utilizadas no sistema fuzzy.

Na Tabela 2.1, tem-se as principais caracteristicas, vantagens e desvantagens da légica fuzzy.
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Tabela 2.1: Caracteristicas da légica fuzzy, (CAMARGOS, 2002).

Caracteristicas

Vantagens

Desvantagens

A Légica Fuzzy estd baseada em pa-
lavras e ndo em ndimeros, ou seja,
os valores verdades sdo expres-
sos linguisticamente. Por exemplo:
quente, muito frio, verdade, longe,

perto, rapido, vagaroso, médio.

O wuso de varidveis
linguisticas nos deixa
mais perto do pensa-

mento humano.

Necessitam de mais si-

mulagdo e testes.

Possui varios modificadores de pre-

Requer poucas regras,

Nao aprendem facil-

dicado, tais como: muito, mais ou | valores e decisoes. mente.
menos, pouco, bastante, médio.
Possui também um amplo conjunto | Simplifica a soluc¢do de | Dificuldades de esta-

de quantificadores, como: poucos,

varios, em torno de, usualmente.

problemas e a obten-
¢do da base do conheci-

mento.

belecer regras correta-

mente.

Faz uso das probabilidades linguis-
ticas (como, provdvel e improvavel)
que sdo interpretados como nume-
ros fuzzy e manipulados pela sua

aritmética.

Mais variaveis observa-
veis podem ser valora-
das.

Nao hd uma defini¢do

matematica precisa.

Manuseia todos os valores entre O
e 1, tomando estes, como um limite

apenas.

Mais faceis de enten-

der, manter e testar.

Sao robustos. Operam
com falta de regras ou

com regras defeituosas.

Acumulam evidéncias

contra e a favor.

Proporciona um ripido

protétipo dos sistemas.
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2.3.1 Sistemas de inferéncia fuzzy

Um sistema de inferéncia fuzzy € composto de um conjunto de cinco componentes basicos

principais, (JANG, 1993):

* Um fuzzificador, que transforma as informagdes de entrada em conjuntos fuzzy;

* Uma base de regras, que contém um determinado nimero de regras fuzzy do tipo "se ...

entao";

* Uma base de dados, onde estdo definidas as fungdes de pertinéncia e os universos dos con-

juntos fuzzy usados;
* Um método de inferéncia, que aplica um raciocinio fuzzy para obter uma saida fuzzy;

e Um defuzzificador, que traduz a saida para um valor numérico.

Na Figura 2.4 € ilustrado o esquema de um sistema de inferéncia fuzzy.

Base do Conhecimento

DADOS REGRAS

Entrada Saida
|l:> FUZZIFICACAO DEFUZZIFICACAO |l::>

INFERENCIA

Figura 2.4: Sistema de inferéncia fuzzy, (GOONATILAKE, 1992).

A seguir sdo apresentados cada um dos componentes do sistema de inferéncia fuzzy.
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Fuzzificador

A funcdo do fuzzificador € receber valores numéricos do exterior e os converter em valores
fuzzy que possam ser processado pelo mecanismo de inferéncia. Em outras palavras, a entrada de
um sistema fuzzy é normalmente um valor numérico, por exemplo, a temperatura em graus Celsius
(—7°C') e para que o sistema fuzzy possa processar esta entrada é necessario converté-la em uma

'linguagem" que os mecanismos de inferéncia consigam processar, essa transformagao é chamada
de fuzzificagdo.

Regras

A base do pensamento fuzzy sdo as regras que estabelecem relagdes entre diversas varidveis

fuzzy e uma ou mais regides ou conjuntos. Uma regra possui duas partes, o antecedente e conse-
quente:

Se itléAlE ...Ez,éA, Entaio yéB

~~

Antecedente

Consequente

Exemplo:
Se Temperatura é — 7° Entdo Clima é F'rio

O conjunto de regras trata de conjuntos fuzzy (frio, baixo, rapido, caro, etc.), contudo, tanto
as entradas do sistema como suas saidas sao variaveis escalares. Por esta razao deve-se inserir um

moédulo que fuzzifica os valores de entrada (fuzzificagdo) e outro que transforma as respostas fuzzy
em respostas escalares na saida (defuzzificacdo).
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Inferéncia

A inferéncia € que vai definir para o sistema fuzzy como serdo processados os antecedentes,
quais serdo os indicadores de disparo das regras e quais os operadores utilizados sobre 0s conjuntos

fuzzy existentes, para executar o processamento de conhecimento.

Tipicamente, utilizam-se modelos de inferéncia fuzzy especificos de acordo com as proprie-
dades sintdticas definidas, ou seja, o modelo de processamento definido para o sistema de conheci-
mento vai depender basicamente da forma de armazenamento de informagdes escolhida. Em outras

palavras € o modelo de inferéncia quem vai definir como todo o processamento do sistema se dara.

Defuzzificacao

A saida gerada pelo mecanismo de inferéncia é uma saida fuzzy, € que ndo pode ser interpre-
tada facilmente por um elemento externo (por exemplo, um controlador) que normalmente lidam
com informagdes numéricas. Para fazer com que a saida do sistema fuzzy possa ser interpretada por
elementos que processam informagdes numéricas, a saida € convertida. Essa conversao € feita pelo

defuzzificador.

Os métodos de defuzzificacdo mais utilizados sdo:

* Menor dos maximos (SOM - Smallest Of Maximum): Encontra o valor de saida através do
ponto em que o grau de pertinéncia da distribuicdo da a¢do de controle atinge o primeiro

valor maximo;

* Média dos maximos (MOM - Mean Of Maximum): Encontra o ponto médio entre os valores

que tém o maior grau de pertinéncia inferido pelas regras;

* Centro de drea (COA - Center Of Area): O valor de saida € o centro de gravidade da fung@o.

A selecdo do método esta relacionada diretamente com as caracteristicas do processo contro-

lado e o comportamento de controle necessario.
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2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritas algumas das principais técnicas de inteligéncia artificial, suas
aplicabilidades e formas de funcionamento. Para as Mdquinas de Vetores de Suporte o capitulo 3

trard uma melhor descri¢do da técnica que € a base do presente trabalho.
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3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM - do inglés Support Vector Machines) consti-
tuem uma técnica fundamentada pela teoria do aprendizado estatistico ou teoria VC (Vapnik-
Chervonenkis), desenvolvida por Vapnik (1995), a partir de estudos iniciados por Vapnik e Chervo-
nenkis (1971). Essa teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtengao
de classificadores com boa generalizacdo, sendo generalizagdo, definida como a sua capacidade de

prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o aprendizado ocorreu.

A formulagdo apresentada por Vapnik (1995), € baseada no principio de minimizacao do risco
estrutural (SRM, do inglés Structural Risk Minimization). No ano seguinte Vapnik et al. (1996)
mostraram que este principio € superior ao principio de minimizacdo do risco empirico (ERM, do
inglés Empirical Risk Minimization), este ultimo utilizado no projeto de redes neurais artificiais, o

que atribui a SVM melhor capacidade de generalizacdo, (LIMA, 2004).

O SRM envolve a minimiza¢do de um limite superior para o erro de generalizacio, enquanto
que ERM envolve a minimizacao do erro sobre os dados de treinamento. Assim, modelos de apren-
dizado de maquina baseados no principio SRM tendem a apresentar uma maior habilidade de ge-
neralizacdo frente a dados ndo observados, sendo este um dos principais propdsitos do aprendizado

estatistico.

3.1 Teoria do aprendizado estatistico

Seja {x;, y;}/",, um conjunto de treinamento com m exemplos, sendo X; um conjunto de
dados de entrada ou exemplos e y; denota-se suas classes, labels ou rétulos, que sdo uniformemente
distribuidos em rela¢do a uma fungio de densidade de probabilidade desconhecida P(x,y). Uma
vez que ndo se conhece a func¢do P(x,y), que € a probabilidade de cada dado estar contido em uma
das classes, o aprendizado estatistico propde encontrar uma fun¢do que classifique corretamente os

dados das classes, sem conhecer P(x, y).
A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) estabelece condi¢des matemdticas que auxiliam
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na escolha de um classificador a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas condicdes
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.

Os métodos de aprendizagem estatistica devem apresentar as seguintes caracteristicas:

* Um conjunto flexivel e suficientemente grande de fun¢des indicadoras para representar o
comportamento do conjunto de dados. As funcdes indicadoras sdo responsaveis por tentar

simular o comportamento dos sistemas em que os métodos sao utilizados.

* Um principio indutivo capaz de associar o conjunto de treinamento a fungao que governa o
sistema. Sdo exemplos de principios indutivos: regularizacdo, ERM, SRM, inferéncia Baye-

siana.

e Um algoritmo de aprendizagem, isto €, um procedimento que indica como implementar o
principio indutivo e selecionar a melhor funcdo dentro do universo das func¢des indicadoras

existentes.
3.1.1 Minimizacao do risco empirico

Na aplicacdo da TAE, assume-se inicialmente que os dados do dominio em que o aprendizado
estd ocorrendo sdo gerados de forma independente e identicamente distribuida de acordo com a
distribui¢ao de probabilidade desconhecida P(x,y), que descreve a relagdo entre os dados e os

seus rotulos.

O erro (também denominado risco) € a probabilidade da saida obtida ser diferente da saida
desejada apds a escolha de uma funcgao indicadora. O risco funcional ou erro da fun¢do, pode ser

obtido pela Equacdo (3.1), sendo f uma fun¢ao de decisdo.

R= / (%) — o] P(x.y) da dy G.1)

Como P(x,y) € desconhecida, ndo se pode calcular diretamente o risco funcional R, de

modo que deve-se recorrer a uma estimativa obtida a partir dados de treinamento, ou seja, o risco
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empirico, Equacdo (3.2).
1 m
Rewp = — > 1F(%:) = i (3.2)
=1

Mostrado por Vapnik (1995), pode-se fazer essa consideracio se e somente se a convergéncia
em probabilidade de R, para 2, puder ser substituida pela convergéncia uniforme em proba-
bilidade. Mostrou-se também, que esta condi¢do € suficiente para a consisténcia do principio de
minimizag¢ao do risco empirico e também serve como limita¢do da dimensdo V' C, sendo a dimen-
sdo VC um indice escalar que mede a complexidade intrinseca das fungdes de decisdo que serdo

utilizadas nas maquinas de vetores de suporte.

A dimensao V' C, representada por i, mede a capacidade do conjunto de fun¢des £'. Quanto
maior o seu valor, mais complexas sdo as func¢des de classificacdo que podem ser induzidas. Dado
um problema de classificacio bindrio, essa dimensado € definida como o niimero méximo de exem-
plos que podem ser particionados em duas classes pelas funcdes contidas em £, para todas as

possiveis combinacdes bindrias desses dados.

Conclui-se que a minimizag¢do do risco, que serd associado ao desempenho de generalizacio
do modelo resultante, requer que tanto o risco empirico como a razao entre a dimensao VC e o nu-
mero de amostras de treinamento tem que ser pequena. Uma vez que o risco empirico € usualmente
uma funcdo decrescente de h (VAPNIK, 1995), para um dado nimero de amostras de treinamento,
h4 um valor 6timo da dimensdao VC. A escolha de um valor apropriado para h, que em muitos
casos € controlado através do ndmero de hiperpardmetros do modelo, € crucial para se obter bom

desempenho, especialmente quando o nimero de amostras de treinamento € pequeno.
3.1.2 Minimizacgao do risco estrutural

A minimizag¢ao do risco empirico nem sempre € suficiente para a obtencao de resultados ade-
quados, pois, a ERM ndo leva em consideracdo a complexidade das fun¢des indicadoras. Quando
a complexidade das funcdes € superior a necessidade do problema, ocorre o sobre-ajuste da fun-

¢do ao conjunto de treinamento. Quando ela € inferior, ocorre o sub-ajuste. Em ambos os casos, a
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capacidade de generalizacdo € reduzida.

Com o uso do conceito de dimensao V' C, foi desenvolvida uma expressio, com probabilidade
(1—9) de ocorrer, que indica que o limite superior do risco funcional serd dado pela Equacao (3.3),
sendo Ronomo 0 €rro do contorno, isto €, o erro da funcdo em se ajustar adequadamente ao modelo,

0 € um nimero entre 0 e 1, h é a dimensdo V' C' e m é o nimero de exemplos de treinamento.
R S Remp + Rcontorno<57 h7 m) (33)

A minimizacao do risco estrutural € um principio indutivo para a sele¢cdo de um modelo que
serd utilizado para o aprendizado a partir de conjuntos de dados finito de treinamento. A SRM
descreve um modelo geral de capacidade de controle e fornece uma solugdo para a dificuldade de
escolha entre a complexidade do espaco de hipdteses (a dimensdo VC) e a qualidade de ajuste do

modelo aos dados de treinamento (erro empirico).

A SRM tem como objetivo minimizar Reonomo(9, i, m) da Equagdo (3.3). Este principio usa
a dimensao VC para controlar a complexidade das func¢des indicadoras, de forma a adequa-las a

cada problema.

3.2 Fundamentacao teorica das SVMs

O problema de classificagdo pode ser tratado como um problema binério, sem perda de gene-
ralidade, (GUNN, 1998). O objetivo € separar duas classes por meio de uma fun¢do que € induzida
a partir das amostras de treinamento, produzindo-se um classificador que apresente um bom de-
sempenho junto a amostras ndo-observadas durante o treinamento, ou seja, com boa capacidade de

generalizagdo.
A derivagdo do algoritmo SVM pode ser compreendida da classe mais simples das func¢des de

decisodes: funcdes lineares. Para ilustrar as fun¢des de decisdo, a Figura 3.1 apresenta varias fungdes

de decisdo lineares que corretamente classificam um conjunto de treinamento 2D (bidimensional).
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Figura 3.1: Hiperplano de separacdo 6timo (linha grossa), com os seus hiperplanos de suporte

(tracejados).

No entanto, cada fun¢do de decisdo (linhas continuas) determinam uma drea completamente
diferente para cada classe. Apesar de cada fun¢do de decisdo classificar corretamente o conjunto
de treinamento, as predi¢des de novos exemplos podem diferir bastante devido as regides de clas-
sificacdo determinadas por cada funcio de decisdo. Mas hd somente uma que maximiza a margem
(maximiza a distancia entre o classificador e a amostra mais préxima de cada classe). Este classi-
ficador linear € chamado hiperplano de separacdo 6timo, pois espera-se que este hiperplano gene-
ralize melhor que os demais, quando amostras ndo utilizadas durante a fase de treinamento forem

classificadas.
Pode-se observar que o hiperplano 6timo foi construido tendo como suporte dois outros hi-

perplanos (linhas tracejadas), os quais por sua vez passam por alguns pontos para ambas as classes.

Estes pontos sdo chamados de vetores de suporte (SV).
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3.2.1 Hiperplano de separacao 6timo

Segundo Scholkopf e Smola (2002), € preferivel ter limites de decisdo que ndo somente se-
parem corretamente duas classes, mas também estejam tdo distantes quanto possivel dos exemplos
de treinamento. Desta forma o hiperplano de separagdo 6timo deve possuir margem maxima. A

Figura 3.2 apresenta duas funcdes de decisdo com diferentes margens de classificacao.

(a) hiperplano com uma pequena (b) hiperplano com uma margem
margem de separacgdo entre as clas- maior de separacdo entre as clas-
ses. ses.

Figura 3.2: Classificacdo através de hiperplanos.

Margens rigidas

Dado um conjunto de treinamento 7' com m dados x; € X e seus respectivos rétulos y; € Y,
sendo que X é o espaco dos dados e Y = {—1,+1}. O conjunto 7" serd linearmente separavel
se for possivel separar os dados das classes —1 e +1 por meio de um hiperplano, (SCHOLKOPF E
SMOLA, 2002).

Na Equac@o (3.4), tem-se a equagdo de um hiperplano, sendo (w, x) o produto interno (esca-
lar) entre os vetores w e X. w € H € um vetor de pesos m-dimensional e b € R € o termo bias ou a

compensacao (offset) do hiperplano em relagcdo a origem no espacgo de entrada, bias € um escalar e
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H é um espaco do produto interno.

F) = (w,x)+b=> wix; +b (3.4)
=1
Essa equagdo faz a divisdo do espaco dos dados X em duas regides: (w,x) +b > 0 e

(w,x) + b < 0. Uma func¢ao sinal g(x) = sgn(f(x)) pode entdo ser empregada na obten¢do das
classificagdes, conforme mostrado na Equagdo (3.5), (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002).

g(x) = sen(fx)) = T+ SR D=0 (3.5)
-1 se(w,x)+b<0

Seja x; e X, dois pontos dentro de um hiperplano candnico em ambos os lados, Figura 3.3.
Se (w,x;1) +b=1e (w,Xx2) + b = —1, pode-se deduzir que (w, (X; — X3)) = 2.

L H(wx)+b=+1

Parametro 2

X1-X)

N N

- \ » Pardmetro 1
Hy(wx)+b==1 MNWx)+b=0

Figura 3.3: Calculo da distancia Y entre os hiperplanos.

Para o hiperplano de separacdo (w,x) + b = 0, o vetor normal é w/ ||w/||, sendo ||w|| =

v/ (x,x). Assim, a distdncia entre os dois hiperplanos candnicos € igual a proje¢do de x; — X para
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o vetor normal w/ ||w||, que fornece ((x; —x2), w)/ ||w|| = 2/ ||w||. Como é a metade da distancia
entre os dois hiperplanos candnicos, a margem € dada pela Equagdo (3.6), (CAMPBELL E YING,
2011).

1

T:
[Iwli

(3.6)

Assim, a fim de encontrar o hiperplano de separa¢do 6timo com margem méxima, deve-se
minimizar ||w|| sujeitas a restricdes de desigualdade. Dessa forma, recorre-se ao seguinte problema
de otimiza¢do, (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002).

1 2
min o ||w]| 3.7)

)

sujeito a : y;((w,x;) +b0) —1>0,V; =1,...,m (3.8)

Este tipo de problema é chamado de problema de otimizagdo primal. As restricdes sao im-
postas de maneira a assegurar que nao haja dados de treinamento entre as margens de separacao

das classes.

O problema de otimizagao obtido € quadrético, cuja solu¢io possui uma ampla e estabelecida
teoria matemdtica. Como a fung¢@o objetivo que estd sendo minimizada € convexa e os pontos que
satisfazem as restricdes formam um conjunto convexo, esse problema possui um inico minimo glo-
bal. Problemas desse tipo podem ser solucionados com a introduc¢do de uma funcio Lagrangiana,
que engloba as restricdes a funcio objetivo, associadas a parametros denominados multiplicadores
de Lagrange «;, Equacao (3.7), (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002).

1

=1

com os multiplicadores de Lagrange «; > 0. Usar-se-4 letras gregas em negrito referindo-se a

vetores de varidveis, tipo, a(a, . .., ).

O Lagrangiano £ deve ser maximizado em relagcdo a «;, minimizado em relagdo a w e b.

Consequentemente, neste ponto de sela, a derivada de £ com relagao as varidveis primarias devem
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desaparecer.

0 0
— fr— — pu— .1
abL‘(w, b,a) =0, awﬁ(w, b,a) =0, (3.10)
o que leva a
> iy =0, (3.11)
=1
e
W= ayxX. (3.12)
=1

O vetor solugdo, portanto, tem uma expansdo em termos de exemplos de treinamento.
Observa-se que, embora a solugdo w € unica (devido a convexidade estrita da Equacdo (3.7), e
da convexidade da Equacdo (3.8)), os coeficientes «; ndo precisam ser Unicos, (SCHOLKOPF E
SMOLA, 2002).

De acordo com o teorema KKT, apenas os multiplicadores de Lagrange «; que ndo sao zero
no ponto de sela, correspondem as restricdes da Equagdo (3.8) que sdo precisamente conheci-
das, (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002). Assim, paratodo: = 1,...,m tem-se:

a;[yi((x;, w) +b) — 1)] = 0. (3.13)

Observa-se na Equacao (3.13) que «; pode ser diferente de O somente para os dados que se
encontram sobre os hiperplanos H; e H,. Formalmente vetores de suporte (SV) sido os padrdes
X; para o qual a; > 0. Esta terminologia estd relacionada com termos correspondentes na teoria
de conjunto convexo, relevantes para a otimiza¢do convexa. De acordo com a Equacio (3.13), os
vetores de suporte estdo exatamente sobre a margem. Todos os exemplos de treinamento restantes

sdo irrelevantes.

Voltando ao problema de otimizacdo, pode-se chegar ao fim substituindo as Equacdes (3.11)

40



e (3.12) na Equagdo Lagrangiana (3.9), chega-se a forma dual do problema de otimizacao:

maXW Zal - Z ;oYY (X, X)), (3.14)
t,j=1
sujeitoaa; > 0,72 =1,...,m, (3.15)
i=1

O valor de b € calculado a partir dos SVs e das condi¢des da Equacdo (3.13), (SCHOLKOPF
E SMOLA, 2002), denota-se ngy o nimero de SVs e SV representa o conjunto dos SVs.

1 1
ety (sans) an
SV e sv Ui X;€ SV i€ SV

Por fim da substituicdo da expansdo, Equacdo (3.12), na funcao de decisdao, Equacdo (3.5),
obtém-se uma expressao que pode ser calculada em termos dos produtos internos, tomada entre o

padrdo a ser classificado e os vetores de suporte.

=1

g(x) = sgn(f(x)) = sgn (Z iy (X, X;) + b) (3.18)

Esta fun¢do linear representa o hiperplano que separa os dados com maior margem, conside-

rado aquele com melhor capacidade de generalizacao.
Margens flexiveis

Em situagdes reais, devido a ruidos e/ou condi¢des do problema, € dificil encontrar aplicagdes
em que os dados sejam linearmente separdveis. Assim as margens rigidas sdo estendidas para lidar

com conjuntos de treinamento mais gerais.

Cortes e Vapnik (1995) escolheram uma diferente aproximacao para as SVM, permitindo que

as restricdes da Equacdo (3.8) sejam violadas, isto é possivel introduzindo, as, entdo chamadas,
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variaveis de folga &;.
& >0, comi=1,...,m (3.19)

Essas varidveis relaxam as restricdes impostas ao problema de otimizacdo primal, que se
tornam, (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002):

(W, x)+b)>1-¢&, &>0,Vi=1,....,m (3.20)

Este tipo de procedimento deixa as margens do classificador mais suaves, permitindo que
alguns pontos fiquem entre os hiperplanos H; e Hs e também a ocorréncia de alguns erros de
classificagcdo. Por esse motivo, as SVMs obtidas neste caso também podem ser referenciadas como

SVMs com margens flexiveis ou suaves.

Claramente, fazendo ¢; grande o suficiente, a restricdo em (x;,y;) pode sempre ser aten-
dida. A fim de ndo obter a solugdo trivial onde todos &; assumem valores grandes, hd a neces-

sidade de penaliza-los na fungdo objetivo. Para este fim, um termo C' ) &; € incluido na Equa-
i

¢do (3.7), (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002).

1 ) -
min | - ||w||" + C il 3.21
uip | 3 IWIF+C2 ¢ (3.21)
sujeito as restricdes das Equagdes (3.19) e (3.20). A constante C', chamada de custo ou em inglés
cost, ¢ um termo de regularizacdo que impde um peso a minimizacdo dos erros no conjunto de

treinamento em relagdo a minimizagao da complexidade do modelo.

A solugdo da Equacao (3.21) envolve passos matematicos semelhantes aos apresentados an-
teriormente, com a introducao de uma fungao Lagrangiana e tornando suas derivadas parciais nulas.

Tem-se como resultado o seguinte problema dual:

m 1 m
sujeitoa0 <o, <C, Vi=1,...,m, (3.23)
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e Y ayi=0 (3.24)
=1

Pode-se observar que essa formulacao € igual a apresentada para as SVMs de margens rigidas,

a ndo ser pela restri¢do nos «;, que agora sio limitados pelo valor de C'.

Seja v a solucdo do problema dual, enquanto w, b e £ denotam as solugdes da forma primal.
O vetor w continua sendo determinado pela Equagdo (3.12). As varidveis & podem ser calculadas
pela Equacao (3.25), (CRISTIANINI E SHAWE-TAYLOR, 2000).

fi = max {01 — Y Z yjozj<xj, Xz’> + b} (325)
j=1

A varidvel b provém novamente de « e de condi¢des de KKT, que neste caso sao:

a;(y (W, X)) +b) —1+&) =0 (3.26)

(C—a)& =0 (3.27)

Como nas SVMs de margens rigidas, os pontos X; para os quais «; > 0 s@o denominados
vetores de suporte, sendo os dados que participam da formac@o do hiperplano separador. Porém,
neste caso, pode-se distinguir tipos distintos de SVs (LORENA, 2006).

Se a; < C, pela Equag@o (3.27), e & = 0 entdo, da Equagao (3.26), estes SVs encontram-
se sobre as margens e também sdao denominados livres. Os SVs para os quais «; = C' podem
representar trés casos, (LORENA, 2006):

* Erros,se & > 1;

* Pontos corretamente classificados, porém entre as margens, se 0 < & < 1, ou pontos sobre

as margens, se &; = 0;

¢ O ultimo caso ocorre raramente € 0os SVs anteriores sao denominados limitados. Na Fi-
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gura 3.4 sdo ilustrados os possiveis tipos de SVs. Pontos na cor vermelha representam SVs
livres. SVs limitados sdo ilustrados em preto e cinza. Pontos pretos correspondem a SVs limi-
tados que sdo erros de treinamento. Todos os outros dados, verdes e azuis, sdo corretamente

classificados e encontram-se fora das margens, possuindo &; = 0 e a; = 0.

Figura 3.4: Tipos de SVs: livres (vermelho) e limitados (preto e cinza).

Para calcular b, computa-se a média da Equagdo (3.17) sobre todos SVs x; entre as margens,
ou seja, com «; < C, (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002).

Tem-se como resultado final a mesma funcdo de classificacdo representada na Equacgdo

(3.18), porém neste caso as varidveis «; sao determinadas pela solu¢ao da Expressao (3.22).

3.2.2 SVMs nao lineares

Até agora, foi mostrado que um hiperplano de margem larga € bom do ponto de vista estatis-
tico, e como calculd-lo. Embora essa abordagem ja resolva alguns problemas, ainda ha uma grande
desvantagem em trabalhar apenas com SVM lineares, pois, hd muitos casos em que ndo € possivel

dividir satisfatoriamente os dados de treinamento por um hiperplano.

Para permitir superficies de decisdo muito mais gerais, as SVMs usam fun¢des kernel, que
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tém a seguinte forma:

permitindo computar o valor do produto interno em H sem ter que, explicitamente, computar o

mapa P.

As fungdes kernel tem a fungdo de transformar ndo linearmente os dados no espago de en-
trada z1,...,2,, € X em um espago de maior dimensdo chamado de espago de caracteristicas
(feature space), usando o mapeamento ® : x; — ®(z;), onde é possivel fazer uma separagdo

linear, Figura 3.5.

O O O o
o 0| 0 Op
o) e A O
o ! < OO\I (o X1
o ‘\\\0 OQI;O o
©9 o0 o o
(o) (o) Z
(a) Espaco de entrada (b) Espaco de caracteristicas

Figura 3.5: Mudancga de espaco.

Cover (1965) propds um teorema que motiva o procedimento descrito anteriormente. O te-
orema de Cover caracteriza o nimero de possiveis separagdes lineares de m pontos em posi¢des

diversas em um espago N-dimensional.

Quanto mais se aumentar /N, mais termos existirdo na soma, e, portanto, maior € 0 nimero

resultante. Este teorema formaliza a intuicdo de que o nimero de separacdes aumenta com a di-
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mensionalidade.

Para ilustrar estes conceitos, considere dois vetores de duas dimensdes: x; = (21, %) €

X; = (21, z;2) e um kernel polinomial de grau 2. Assim tem-se:

<Xian>2

(@i, zj1) + (Ti2, 252))
T 4 2T T Ty + Tl
95?1%2‘1 + \/ﬁxﬂxm.\@xﬂxﬂ + xéx?Q
<(ff?17 17?27 \/5%1%‘2)7 (%2-17 37?27 \/5%‘1%2»

(3.29)

Os cdlculos da Equacdo (3.29) transformam os dados de R? para R3, assim o conjunto de

dados ndo linear em R? torna-se linearmente separavel em R3. E possivel entdo encontrar um

hiperplano capaz de separar esses dados. Pode-se verificar que a fungdo (f(x)) da Figura 3.6,

embora linear em R?, corresponde a uma fronteira ndo linear em R2. Na Figura 3.6, tem-se a

representacdo do mapeamento de R? para R?, tomando com exemplo o vetor X;, 0 mesmo acontece

para X;.

R2 Xi1

Q¢

Q
A d Q

A 4
21,2
|X11|Xi2| V2xi1Xip

Espaco de
Caracteristicas

¢ 9

N

D f(x) = sgn(wixh + wyxh + WaV2XiyXpp + b)

Figura 3.6: Mapeamento nao linear, (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002).
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Entdo o processo consiste em mapear os dados para um espaco de maior dimensao utilizando
o mapa P e aplica-se a SVM linear sobre este espago. Essa encontra o hiperplano com maior
margem de separacao, garantindo assim uma boa capacidade de generalizacao. Para realizar o ma-

peamento, basta aplicar ® aos exemplos presentes no problema de otimiza¢do da Equacao(3.22):

m 1 m
max W(a) = Zai b Z a0y yik(z, x5), (3.30)
i=1

ij=1

sujeito as restricoes das Equacdes (3.23) e (3.24).

De forma semelhante, o classificador extraido se torna:

g9(x) = sgn(f(x)) = sgn (Z ik (s, 25) + b) (3.31)

=1

Em que b é adaptado da Equacdo (3.17) também aplicando o mapeamento aos dados:

1 1
x;€ sV \ 77

nsv

E comum empregar a fungio kernel sem conhecer o mapeamento ®, que é gerado implicita-
mente. A utilidade dos kernels estd, portanto, na simplicidade de seu calculo e em sua capacidade

de representar espacgos abstratos, (LORENA, 2006).

Para garantir a convexidade do problema de otimizacao formulado na Equacao (3.30) e tam-
bém que o kernel represente mapeamentos nos quais seja possivel o cdlculo de produtos internos,
utiliza-se funcdes kernel que seguem as condi¢des estabelecidas pelo teorema de Mercer, (POYHO-
NEN et al., 2002; GUYON et al., 2006; WANG et al., 2008; QU E ZU0, 2010). De forma sim-
plificada, um kernel que satisfaz as condi¢des de Mercer é caracterizado por dar origem a matrizes
positivas semi-definidas &, em que cada elemento k;; é definido por k;; = k(z;,x;), para todo
1,7 =1,...,n, (HERBRICH, 2001).

Por fim ndo hd maneiras de entender intuitivamente por que o mapeamento do kernel au-

menta as chances de uma separacdo, em termos de conceitos da teoria de aprendizagem estatis-

47



tica, (SCHOLKOPF E SMOLA, 2002). Mas pode-se dize que usar um kernel normalmente significa

usar uma funcio de classe maior, aumentando assim a capacidade de aprendizado da mdquina e a

capacidade em separar linearmente problemas que no inicio ndo eram possiveis.

Alguns dos kernels mais utilizados na pratica estdo listados na Tabela 3.1. Cada um deles

apresenta hiperparametros que devem ser determinados pelo usudrio, que também estdo indica-

dos na tabela. Lembrando que quando se utiliza a SVM de margens flexiveis, deve-se considerar

também o parametro C'.

Tabela 3.1: Fung¢des kernel mais comuns.

Tipo de kernel Funcio k(z;, x;) Hiperparametros
Linear (@i, ;)

Polinomial (k{zy, ;) + ©)4 k,0,d
Gaussiano (RBF) | exp (—7 ||z — 2;]|%) v
Sigmoidal tan (k(z;, z;) + O) K, ©

Na Figura 3.7, tem-se o exemplo de um mapeamento bidimensional e Na Figura 3.8, tem-

se o exemplo de um mapeamento tridimensional, utilizando o kernel RBF, sendo Pardmetro 1,

Parametro 2 e Parametro 3, quaisquer duas ou trés entradas que o usudrio queira classificar.

251

Parametro 2

Parametro 1

® Classe 1
B Classe 2

Figura 3.7: Mapeamento no espago R,
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Figura 3.8: Mapeamento no espago R3.

As divisdes com os kernel sdo sempre divisdes lineares em um espaco de maior dimensao
(espaco de caracteristicas), o que resulta em uma divisdo ndo linear no espaco original (espaco

de entrada). Na Figura 3.9, tem-se a representacdo de uma classificagdo ndo linear utilizando um
kernel.

Figura 3.9(a): Padrdes a serem classificados. Figura 3.9(b): Padrdes no espago de entrada.
Figura 3.9(c): Inicio do mapeamento pelo kernel. Figura 3.9(d): Padrdes no espaco de caracteris-
ticas. Figura 3.9(f): Classificagdo no espago de maior dimensao. Figura 3.9(g): Retorno ao espaco
de entrada. Figura 3.9(h): Padrdes classificados.
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Figura 3.9: Classificacdo ndo-linear via separagdo linear em espaco de maior dimensao através de

um kernel.
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3.2.3 SVM para multiclasses

Diversas técnicas de aprendizado de maquinas sdo originalmente formuladas para a soluc¢do
de problemas de classificacio bindrios, porém, muitos destes problemas apresentam mais que duas

classes.

A forma mais direta de geracdo de classificadores multiclasses a partir de técnicas de clas-
sificacdo bindria, consiste em decompor o problema multiclasses em subproblemas bindrios. As
saidas dos classificadores bindrios gerados na solu¢iao de cada um desses subproblemas sdo entao

combinadas na obtenc¢ao do classificador final.

Formalmente, em um sistema multiclasses o conjunto de treinamento € composto por pares
(x;,9:), tal que y; € {1,..., K}, com K > 2, sendo K o nimero de classes. Dentre as prin-
cipais abordagens que utilizam como base essa decomposicdo, podem-se destacar os métodos:
"Um-Contra-Todos", "Um-Contra-Um" e "DAGSVM" (do inglés Directed Acyclic Graph Support
Vector Machines) que quer dizer SVM com Grafo Direcionado Aciclico.

Um-Contra-Todos (UCT)

A primeira implementacdo usando SVM para classificacdo com multiclasses foi provavel-
mente 0 método Um-Contra-Todos (do inglés, One-Against-All ou One-Against-the-Rest), (BOT-
TOU et al., 1994).

O UCT € um método simples e efetivo para problemas com multiclasses classes. Este cons-
tr61 K modelos SVM, sendo K o numero de classes. O K-ésimo SVM € treinado com todos os
exemplos da K'-ésima classe com rétulos positivos, e todos os outros exemplos com rétulos nega-

tivos.
Para se obter um classificador para K classes, ¢ comum construir um conjunto de classifi-

cadores bindrios f!,..., &, cada um treinado para separar uma classe do resto, e combina-las,

fazendo a classificacao multiclasses de acordo com a saida de maior nimero de votos.
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Os valores f%(z) também podem ser usados como rejeitores de decisdes. Para um melhor
entendimento, considere a diferenca entre os dois maiores valores de f%(x) como uma medida de
confianga na classificacdo de x. Se essa medida estd aquém de um limiar 6, o classificador rejeita
o padrdo e ndo o atribui a nenhuma classe. Isto tem como consequéncia que os padrdes restantes

podem alcangar uma menor taxa de erro.

Um-Contra-Um (UCU)

O método Um-contra-Um, (do inglés, One-Against-One) ou também chamado na literatura
de método pairwise, foi introduzido por Knerr et al. (1990). Na classificagdo UCU, treina-se um
classificador para cada par de classes possiveis, (FRIEDMAN, 1996; SCHMIDT E GISH, 1996;
HASTIE E TIBSHIRANI, 1998).

Este método constréi K (K — 1)/2 classificadores, onde cada classificador é treinado sobre
os dados de duas classes. Para dados de treinamento envolvendo as i-€simas e j-ésimas classes.
H4 diferentes procedimentos que permitem combinar estes classificadores visando atribuir uma
Unica classe a um novo exemplo X ndo pertencente ao conjunto de treinamento, depois que todos

os K(K — 1)/2 classificadores sdo construidos.

Hsu e Lin (2002) sugeriram usar a seguinte estratégia de votag¢do: se sgn((w"/, ®(z;)) + bV)
diz que x estd na i-ésima classe, entdo a i-ésima classe recebe um voto. Caso contrdrio, a j-ésima
classe recebe um voto. Entdo, prediz-se que x estd na classe com maior nimero de votos. A abor-

dagem de votagdo descrita ¢ também chamada de estratégia Max Wins.

No método UCU o nimero de classificadores é geralmente maior do que o nimero de clas-
sificadores do método UCT, por exemplo, se ' = 10, precisa-se treinar 45 classificadores bindrios
ao invés de 10 como no método UCT. Embora isto sugere um maior tempo de treinamento, 0s

problemas individuais que a SVM treina sdo significativamente menores.

Consideracdes semelhantes se aplicam a velocidade de execucao. Quando for classificar um
padrdo de teste, todos os 45 classificadores bindrios serdo avaliados, e o padrdo sera classificado

de acordo com a classe que recebeu o maior nimero de votos. A classe recebe um voto uma vez
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que o classificador coloca um padrdo dentro dela. Os classificadores individuais, no entanto, sao
geralmente menores em tamanho (eles t€m menos SVs) do que teriam na abordagem UCT. Isto por
duas razdes: Primeiro, os conjuntos de treinamento sao menores e, segundo, os problemas a serem

aprendidos sdo geralmente mais faceis, ja que as classes t€ém menos sobreposi¢des.

No caso de duas classes receberem o mesmo nimero de votos, uma estratégia de desempate
deve ser adotada. Hsu e Lin (2002) simplesmente selecionam aquela com menor indice. No entanto,
¢ claro que tal estratégia ndo € a mais adequada, uma vez que ndo existe nenhuma justificativa
tedrica, apenas uma abordagem empirica e depende da implementacdo das classes. Na literatura,

existem algumas estratégias para tratar deste problema.

DAGSVM

O DAGSVM ou simplesmente DAG, foi proposto por Platt et al. (2000). A fase de treina-
mento é a mesma do método UCU, (HSU E LIN, 2002). O método requer também a solucdo de
K (K —1)/2 problemas de classifica¢do bindria. Entretanto, na fase de teste, ¢ empregado um grafo
direcionado aciclico com raiz bindria que tem K (K — 1)/2 nds internos e K folhas (Figura 3.10).
Cada n6 € um SVM bindrio envolvendo as i-€sima e j-ésima classes. Dado um exemplo de teste
X, partindo do no raiz, a fun¢io decisdo bindria € avaliada. Entdo, move-se para a esquerda ou para
a direita, dependendo do valor da saida. Desta forma, caminha-se através de uma das alternativas,

até encontrar um né terminal que indica a classe.

Figura 3.10: Arquitetura do método DAGSVM.
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Uma vantagem do DAG € que algumas andlises de generalizacdo podem ser estabeleci-
das, (PLATT et al., 2000).

3.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritos os conceitos basicos a respeito das SVMs. Embasada no prin-
cipio do aprendizado estatistico, essa técnica de aprendizado de maquinas caracteriza-se, princi-
palmente, pela boa capacidade de generalizacdo. Apresentam também bom desempenho diante de
dados de grande dimensao, sobre os quais outras técnicas provavelmente levariam a um sub ou

sobre ajuste do modelo.

Um outro ponto que torna a técnica interessante, é devido a convexidade da formulagdo do
problema de otimizagdo, remetendo a um unico minimo global, o que € mais uma vantagem das
SVMs sobre outras técnicas de inteligéncia artificial. Por fim, tem-se que o uso das fungdes kernel
torna o algoritmo mais eficiente e computacionalmente estavel, principalmente quando se trata de

classificacdao de dados ndo lineares.

Entre as principais limitagdes das SVMs, pode-se destacar a sua sensibilidade a escolha de

parametros e a dificuldade de interpretacdo do modelo gerado por essa técnica.

54



4 DETECCAO DE FALHAS ATRAVES DA ANALISE DE VIBRACOES
4.1 Analise de vibracoes

Chama-se de vibragdo ou oscilacdo qualquer movimento que se repita apds um intervalo de
tempo. O balan¢ar de um péndulo e o movimento de uma corda dedilhada sdo exemplos tipicos de

vibragao.

De forma andloga ao que sucede com a medicina, em que a partir de alguns indicadores (pa-
rametros) do estado de saude do individuo se traga o quadro clinico que o caracteriza e se faz o
respectivo diagndstico, também nos equipamentos mecanicos € possivel ter idéia da sua condi¢ao
de funcionamento e conservacgdo a partir do conhecimento da evolucdo dos seus parametros signi-
ficativos, e a partir desta evolucio consegue-se diagnosticar seu estado e fazer um progndstico do

desempenho do equipamento no futuro.

Nas mdquinas, uma alteragdo nos sinais de vibracdo pode indicar problemas em seu compo-
nente ou em sua montagem. O fato de os sinais de vibragdo de uma maquina trazerem informagdes
relacionadas com o seu funcionamento, indicam a saiide da miquina e orienta sobre a decisdo de

execucdo ou ndo da manutencdo da mesma.

Assim, a andlise de vibrac¢des € o processo pelo qual as falhas em componentes méveis de um
equipamento sdo descobertas através da taxa de variacdo das forcas dinadmicas geradas. Tais forcas
afetam o nivel de vibracdo, que por sua vez, pode ser avaliado em pontos acessiveis das maquinas,

sem interromper o funcionamento das mesmas.
4.1.1 Sinais de vibracoes

Os sinais de vibragdes na pratica consistem usualmente de muitas frequéncias que ocorrem
simultaneamente. Esses sinais podem ser analisados pela amostragem amplitude vs tempo. Mas

normalmente precisa-se descobrir quantos componentes, por exemplo da frequéncia de falha, exis-
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tem no sinal, e em que frequéncia eles ocorrem. Desta forma esses componentes sdo melhores
vistos no espectro amplitude de vibracdo vs frequéncia, e para efetuar essa mudanca de dominio

utiliza-se a Transformada de Fourier.

Transformada de Fourier

A transformada de Fourier (TF) é uma ferramenta matemadtica usada para converter uma
fun¢do de um dominio para outro. A transformada de Fourier e a transforma inversa de Fourier de

um sinal continuo z(t) sdo dadas respectivamente por:

+oo
X(Q) = / x(t)e ™ dt (4.1)
1 [T
z(t) = > X(Q)e’ dQ (4.2)

Sendo €2 a frequéncia em rad/s.

Neste trabalho utilizou-se o algoritmo FFT para o célculo da transformada de Fourier.

4.2 Principais fontes de defeitos em motores elétricos

Motores elétricos sao dispositivos que transformam energia elétrica em energia mecanica.
Devido a sua grande utilizacdo, estdo expostos a uma ampla variedade de ambientes e condicoes

que os tornam sujeitos a diversos defeitos.

Os fatores que afetam o comportamento dos motores podem ser agrupados em problemas de

origem mecanica e problemas de origem elétrica ou magnética.
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4.2.1 Falhas de origem mecanica

A grande maioria das ocorréncias de defeitos mecanicos se manifestam nas primeiras harmo-
nicas de rotagdo do motor. A seguir, serdo analisadas algumas das fontes de vibragdes de origem

mecanica.
Desbalanceamento

O desbalanceamento de rotores €, sem ddvida, a mais frequente causa de vibra¢des em maqui-
nas rotativas. Este fenomeno € caracterizado pela existéncia de desequilibrios de massa em relagdao
aos eixos de rotacdo. Tais desequilibrios sdo originados por assimetrias, tolerancias e desvios de
forma, além das imperfeicdes da matéria-prima e da montagem. Na Figura 4.1 tem-se a represen-

tacdo bésica do desequilibrio de massa.

A vibragdo resultante é predominantemente radial, com forte componente em uma vez a
frequéncia de rotacdo (1xf,), (GIRDHAR E SCHEFFER, 2004).

Massa de
desbalanceamento

Centro de massa /

Centro do eixo

Rotagdo

Figura 4.1: Representacdo do desequilibrio de massa.
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Desalinhamento

O desalinhamento € um problema tdo comum quanto o desbalanceamento. Nas montagens
mecanicas, geralmente, tem-se varios eixos, mancais € acoplamentos com caracteristicas dindmicas
diferentes. Quando o conjunto opera, aparecem forgas de interagdo, que acabam provocando vibra-
¢oes. O desalinhamento € o desvio em relacdo a linha de centro durante a operacao, Figura 4.2. O

desalinhamento pode ser paralelo, angular ou uma combinagao dos dois, Figura 4.3.

(a) Alinhado. (b) Desalinhado.

Figura 4.2: Representacio do desalinhamento.

—— -l ——
EER s ST B O L

(a) Angular. (b) Paralelo.

q%

(c) Misto.

Figura 4.3: Tipos de desalinhamento.
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No desalinhamento angular, a vibragdo € mais forte na dire¢do axial com componentes em
1x f, e 2x f,. No desalinhamento paralelo, a vibracdo € maior na direcao radial, com fortes compo-
nentes nas harmonicas da frequéncia de rotacdo (1xf,., 2x f,., 3x f,., 4x f,.), (GIRDHAR E SCHEFFER,
2004).

Folga mecanica

A folga mecanica se caracteriza pela presenca de multiplos harmonicos da frequéncia de
rotacdo (1x f,) e gera vibracdes em maquinas rotativas devido a parafusos frouxos, folgas excessivas
nos mancais, entre outros, Figura 4.4. O plano dominante € o radial com harmodnicas mais altas e
também sub harmonicas de 1xf, (0.5xf,, 1.5xf,, 2.5x f,, etc.), (MOBLEY E KEITH, 1999).

Figura 4.4: Representacio da folga mecanica.

Rolamentos

Nos mancais de rolamento, os defeitos locais produzem uma série de impactos que podem

excitar ressondncias na estrutura da caixa e na carcaga do motor, entre 1kHz e 20kHz.

As frequéncias caracteristicas em (Hz) da pista externa (BPFO, do inglés Ball Pass Frequency
Outer Race), da pista interna (BPFI, do inglés Ball Pass Frequency Inner Race), do elemento rolante
(BSF, do inglés Ball Spin Frequency) e da gaiola (FTF, do inglés Fundamental Train Frequency),

sdo dadas, respectivamente, pelas Equagoes (4.3) a (4.6), sendo f, a frequéncia de rotagcdo (Hz),
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d o diametro do elemento rolante (mm), D o didmetro primitivo (mm), n 0 nimero de elementos
rolantes e 3 o Angulo de contato do rolamento, conforme mostrado na Figura 4.5, (ALMEIDA E
GOz, 1994).

Figura 4.5: Elementos do rolamento.

n d
BPFO = o) 1 <1 — 5) cos f3 (4.3)

n d
BPFI = §fr (1 + 5) cos 3 4.4)
BSF = d 1 AN 5 45
= Efr — B coS (4.5)

1 d

FTF = §f,n (1 — 5) cos 8 (4.6)

4.2.2 Falhas de origem elétrica

As vibracodes causadas por falhas de origem elétrica sdo normalmente o resultado de forcas
magnéticas desequilibradas. Estas for¢cas agem sobre o rotor e estator e podem ser devidos a: man-
cais do eixo do rotor excéntricos, barras do rotor trincadas ou quebradas, rotor ndo centrado dentro

do estator, furo do estator eliptico e ventoinhas quebradas ou defeituosas.

60



Curto-circuito

Este tipo de falha no isolamento € tipicamente causado por contaminac¢ido do enrolamento,
abrasdo, vibragdo ou surtos de tensdo, podendo ser agravada por falhas ou ineficiéncia do processo
de impregnacao, incluindo-se ai a utilizacdo de condutores e verniz ou resina de ma qualidade, mal
preservados, ou incompativeis com a classe térmica e tensdo do equipamento, além do processo

inadequado de cura. Na Figura 4.6, tem-se o exemplo de um curto-circuito entre espiras.

Figura 4.6: Curto-circuito entre espiras.

Segundo Nandi e Toliyat (2000), o 21° harmonico da frequéncia de linha (1260Hz) est4 sem-
pre presente quando hd uma falha no estator. Ap6s a comparagdo de mais de 1000 espectros de
fluxo magnético, pode-se verificar, para um motor de 4 podlos, que os harmonicos 19° e 21° da
frequéncia de linha (f;) foram os mais excitados pela insercido do curto circuito, (LAMIM FILHO,
2007).

Desequilibrio de fase

O desequilibrio de fase ou desbalanceamento de tensdo é caracterizado pela existéncia de
niveis de tensdo diferentes entre duas fases. Ele é geralmente identificado através da andlise da
corrente do motor elétrico. No entanto, como a técnica de andlise de vibragdo ¢ normalmente apli-

cada em plantas industriais, a detec¢ao do desequilibrio de fase através dessa técnica torna-se uma
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importante contribui¢do para os programas de manutencao preditiva.

Lamim Filho (2007), mostrou que no espectro de vibracao o 2° harmonico da rede (120Hz)

estd relacionado com o desequilibrio de fase.

Barras quebradas

Uma das falhas frequentes no rotor das maquinas de inducdo € a quebra de barras e soldas
frias na gaiola. Os sintomas caracteristicos sdo vibra¢do e ruido anormal. Segundo Thomson e
Fenger (2001), as razdes para quebras e trincas de barras ou de anéis podem ser provenientes de

esforcos:

e Térmico: causado por sobrecarga;

* Magnético: devido a vibracdes, excentricidade;

Residual: problemas de fabricacgao;

Dinamico: forcas centrifugas, conjugado da carga;

Ambiental: contaminac¢iao quimica ou devido a umidade;

Mecanico: fadiga.

Brito e Pederiva (2002) mostraram que no espectro de vibragdo a detec¢do de barras que-
bradas € feita levando em conta 1xf, & 2xsy sendo sy a frequéncia de escorregamento do motor

elétrico.

Na Figura 4.7, tem-se um exemplo da simula¢do de um rotor com barras quebradas. Neste

caso os pequenos furos representam um estagio inicial da falha de barras quebradas.
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Figura 4.7: Exemplo da simula¢do de um rotor com barras quebradas.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritas as principais falhas mecanicas e elétricas em motores de indu-
cao trifasicos, e as caracteristicas de cada falha no espectro de vibragdes. A andlise de vibracdes foi
escolhida por ser uma técnica ndo intrusiva e consagrada no meio industrial. J4 os motores elétricos
foram escolhidos devido a sua grande utilizacdo nas plantas fabris, pela facilidade de manuseio,
diversidade de falhas e facilidade de insercdo das mesmas. No Capitulo 5 serd descrito como os

sinais de vibracdo serdo utilizados para a deteccdo das falhas por meio das SVMs, RNAs e 16gica

Sfuzzy.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo apresentam-se a bancada experimental e os espectros coletados através da
andlise de vibragdes para o treinamento e validacdo das técnicas de inteligéncia artificial utilizadas
(RNA, Logica Fuzzy e SVM). Os experimentos foram realizados para a condi¢do normal de fun-
cionamento, para as excitacoes mecanicas (desbalanceamento, desalinhamento e folga mecénica)
e excitacdes elétricas (curto-circuito entre espiras, desequilibrio de fase e barras quebradas), essas
falhas foram escolhidas por se tratarem de alguns dos principais defeitos que os motores elétricos

podem ter em situagdes reais, (BRITO, 2002).

5.1 Bancada e procedimentos experimentais

A bancada de teste € composta por um motor de inducdo trifdsico {1}, uma maquina de cor-
rente continua {4}, um banco de resisténcia varidvel, um varivolt trifdsico, um sistema de medi¢ao
e um microcomputador. A maquina de corrente continua funciona como gerador, alimentando um
banco de resisténcias, atuando como carga para o motor de indu¢do. Variando-se a corrente de
excitagdo do campo do gerador CC ou alterando o banco de resisténcias, consegue-se, consequen-

temente, variacdo da carga do motor. Na Figura 5.1 tem-se uma vista geral da bancada de testes.

Figura 5.1: Bancada de testes.
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Os defeitos foram introduzidos no motor elétrico, WEG (FH 88747), rotor gaiola, 5 CV, 1730
rpm, 220 V, 60 Hz, 4 pélos, categoria N, 44 barras, 36 ranhuras, rolamento SKF 6205-2Z, ID-1,
carcaga 100L, classe de isolamento B, FS 1.15, Ip/In 7.5, IP 55, 13.8 A.

O gerador esta acoplado ao motor elétrico através de acoplamentos flexiveis {2} e um torqui-
metro {3} da S. Himmelstein and Company, modelo MCRT 9-02T(1-3), 0-7500 rpm, bidirecional
e torque méaximo de 1000 Ib-in que serviu para garantir a mesma condicao de funcionamento em

todos os testes realizados.

O motor de indugao foi modificado de modo a possibilitar testes de falhas elétricas, tais como
barras quebradas ou trincadas do rotor e baixa isolacao (curto-circuito) entre espiras do enrolamento

do estator.

Para simular uma baixa isolagdo, entre espiras de uma mesma fase, foram extraidas quatro
derivacdes em uma bobina. Essas derivacdes foram dispostas externamente e ligadas em série (duas
de cada vez) com um banco de resisténcia, de 1€2, 100 Watts (cada uma) conectadas em paralelo
e que sao adicionadas ao circuito por meio de um grupo de disjuntores para que se controle a

intensidade da corrente elétrica mantendo-se sempre a carga nominal do motor.

Cada bobina € constituida por 26 espiras com bitola do fio igual a 16. Como cada fase é
formada por 6 bobinas, tem-se o total de 156 espiras por fase. Assim, a configuracdo permite
analisar baixa isolacdo entre, no minimo, duas espiras e, no maximo, dez espiras para uma mesma

fase, correspondendo aos percentuais de 1.2% (2/156) e 6.4% (10/156) de baixa isolagao.

A corrente de curto-circuito foi limitada em 10A, inserindo um resistor entre os terminais das
espiras em curto-circuito. Dessa forma, pdde-se garantir que o motor iria funcionar por um tempo
indeterminado e sem o comprometimento da isolacdo do mesmo. Caracterizando-se um inicio de

uma real situagcdo de baixa isolacdo (curto-circuito) entre espiras.
A excitagdo por desequilibrio de fase foi obtida inserindo-se uma resisténcia varidvel em

série com uma das fases de alimentagdo do motor elétrico. Para a simulacdo de barras quebradas

efetuou-se o rompimento/trinca das barras utilizando, para isso, uma broca com diametro de 5mm.
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Ja para as falhas mecanicas, o desbalanceamento foi inserido através da colocacdo de massas
com diferentes pesos e alternadamente em diferentes posi¢des em um disco fixado no eixo traseiro
do motor elétrico. O desalinhamento foi causado movimentando-se o motor tanto na dire¢ao ver-
tical como na horizontal, permitindo desalinhamentos do tipo paralelo, angular e misto. A folga

mecanica foi inserida afrouxando-se os parafusos de fixacdo do motor elétrico.

Para cada falha inserida, o espectro foi coletado. Entao retornava-se para a condi¢do normal
de funcionamento. S6 entdo outra falha em uma escolha totalmente aleatéria era inserida. Este

procedimento garantiu que a falha, apds retirada, ndo modificasse o funcionamento do motor.

Foram coletados aleatoriamente 680 sinais de vibracdo, sendo estes distribuidos entre as fa-
lhas em estudo: 110 sinais coletados para cada uma das falhas mecénicas e para a condi¢cdo sem
falha mecanica e 60 sinais coletados para cada uma das falhas elétricas e para a condi¢ao sem falha
elétrica. Este banco de dados foi extraido dos trabalhos de Brito (2002) e Lamim Filho (2007),

porém em contextos diferentes.

Em Brito (2002), as redes neurais artificiais foram utilizadas para diagnosticar falhas de des-

balanceamento, desalinhamento, folga mecanica e barras quebradas.

Em Lamim Filho (2007), foi criado em sistema fuzzy para diagnosticar baixa isolagao (curto-

circuito), desequilibrio de fase e barras quebradas.

Para todas as falhas os acelerdmetros foram posicionados em quatro localiza¢des diferentes,
Figura 5.2, sendo elas denominadas: Motor Ventoinha Vertical (MVV), Motor Ventoinha Horizon-
tal (MVH), Motor Acoplamento Vertical (MAV) e Motor Acoplamento Horizontal (MAH).

Porém verificou-se que o ponto de medicao cujas falhas, no geral, tinham uma melhor carac-

terizacdo foi o ponto MAV, (BRITO, 2002). Sendo, assim, MAV foi o ponto de medic¢ao escolhido

para extrair dos espectros os parametros para treinamento.
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Figura 5.2: Pontos de coleta.

Na obtencao dos dados, utilizou-se a placa NI-6251 da National Instruments. Essa placa
possui 16 canais analdgicos de entrada que podem amostrar em até 200kHz e 2 contadores digitais
de 24 bits cada. As entradas analdgicas possuem resolucdo de 16 bits. Os sinais de vibragao foram
submetidos a um filtro anti-aliasing com frequéncia de corte de 2kHz. Para a implementacao do
algoritmo de aquisicao de dados foi usado o software MATLAB R2010b.

Os sinais foram obtidos no plano radial (posi¢do vertical e horizontal) do motor elétrico,
tanto no lado do acoplamento quanto no lado da ventoinha (lado oposto ao acoplamento). Os sinais
foram coletados a uma frequéncia de amostragem de 5 kHz e 20480 pontos, de modo a analisar

toda a faixa de frequéncia na qual os defeitos em estudo sdo identificados.

Utilizou-se uma janela tipo Hanning e 4 médias foram feitas no sinal no dominio da frequén-

cia. Os sinais foram transformados para o dominio da frequéncia utilizando o algoritmo da FFT.

Antes dos testes, a bancada foi balanceada e alinhada objetivando eliminar as fontes de vi-
bracdes indesejdveis. Dessa forma foi possivel determinar a condi¢cdo normal de funcionamento
do conjunto motor-gerador (assinatura da bancada), a qual se estipulou como sendo no maximo
0.5 mm/s de amplitude de vibracdo segundo a norma VDI 2056, (VDI, 1964).
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5.1.1 Condicao normal de funcionamento

Na Figura 5.3, tem-se o espectro da condi¢do normal de funcionamento do motor elétrico.
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Figura 5.3: Espectro da condic@o normal de funcionamento do motor elétrico.

5.1.2 Desbalanceamento

Na Figura 5.4, tem-se o espectro da falha de desbalanceamento do motor elétrico.
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Figura 5.4: Espectro do motor elétrico desbalanceado.
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5.1.3 Desalinhamento

Na Figura 5.5, tem-se o espectro da falha de desalinhamento do motor elétrico.
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Figura 5.5: Espectro do motor elétrico desalinhado.

5.1.4 Folga mecanica

Na Figura 5.6, tem-se o espectro da falha de folga mecanica do motor elétrico.

1.5 T T

7 1t 7

€

E 3xfr

o

el

@

o

o

o°

Lo5} R
0 ' Y n‘{ t\ A [ Lol nIlAl
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Frequéncia [Hz]

Figura 5.6: Espectro do motor elétrico com folga mecénica.
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5.1.5 Curto-circuito

Na Figura 5.7, tem-se o espectro da falha de curto-circuito do motor elétrico.
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Figura 5.7: Espectro do motor elétrico com curto-circuito.

5.1.6 Desequilibrio de fase

Na Figura 5.8, tem-se o espectro da falha de desequilibrio de fase do motor elétrico.
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Figura 5.8: Espectro do motor elétrico com desequilibrio de fase.
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5.1.7 Barras quebradas

Na Figura 5.9, tem-se o espectro da falha de barras quebradas do motor elétrico.
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Figura 5.9: Espectro do motor elétrico com barras quebradas.

5.1.8 Dispersao das falhas

Segundo a norma VDI 2056, maquinas com até 20 CV de poténcia sdo consideradas sem
falha, quando possuem niveis de vibragcdo de até (.71 mm/s, sdo consideradas com nivel 1 (Per-
missivel) quando os niveis de vibracdo estdo entre 0.71 e 1.80 mm/s, sdo consideradas com nivel 2
(Toleravel) quando os niveis de vibragdo estdo entre 1.80 e 4.50 mm/s e nivel 3 (Nao Permissivel)

quando apresentam niveis de vibracdo superiores a 4.50 mm/s.

Para este estudo serdo considerados apenas 2 niveis de severidade, nivel 1 com amplitudes
de vibracdo entre (.71 e 1.80 mm/s e nivel 2 com amplitudes de vibragdo acima de 1.80 mm/s. Na
Figura 5.10 tém-se, para as falhas mecanicas, a média e o desvio padrao das frequéncias caracte-

risticas para os testes realizados, nos dois niveis de severidade.
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Figura 5.10: Média e desvio padrio para as falhas mecanicas.

Para defeitos de origem elétrica os niveis de vibragdo sdo relativamente baixos, ndo sendo
possivel utilizar a norma VDI 2056. Para estas falhas os niveis foram definidos de acordo com a
intensidade das falhas inseridas. Para a falha de curto-circuito, quando inseria-se 2 espiras em curto
considerou-se como sendo nivel 1 e quando inseria-se 10 espiras em curto considerou-se como
nivel 2.

Para a falha de desequilibrio de fase o nivel 1 foi considerado quando duas fases estavam
a uma voltagem de 220V e a terceira com 210V e o nivel 2 foi considerado quando duas fases
estavam a uma voltagem de 220V e a terceira com 200V. Por ultimo foi considerado como nivel 1

quando haviam trés barras quebradas e nivel 2 quando haviam sete barras quebradas.
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Na Figura 5.11 t€m-se, para as falhas elétricas, a média e o desvio padrdo das frequéncias

caracteristicas para os testes realizados, nos dois niveis de severidade.
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Figura 5.11: Média e desvio padrdo para as falhas elétricas.

5.2 SVM para classificacao de falhas

Como visto a SVM € uma técnica util para classificacdo de dados com boa capacidade de

generalizacdo. Mas para que se alcance uma boa taxa de acerto, pardmetros € métodos devem ser

adotados.
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5.2.1 Selecao dos sinais de vibracao

Os dados obtidos a partir da andlise do espectro de vibragdo contém nao sé informagdes sobre
as falhas através das frequéncias deterministicas, mas também diversos pardmetros que podem e

devem ser negligenciados, como o ruido.

Para a selecdo dos parametros mais relevantes para a predi¢do das falhas, utilizou-se o al-
goritmo de forward feature selection disponivel no foolbox do MATLAB. E, como esperado, os

parametros que tiveram maior ocorréncia dentre as falhas, foram também os encontrados na teoria.

Na Figura 5.12, tem-se a ocorréncia dos harmonicos da frequéncia de rotacdo durante a sele-
¢do de parametros para a detec¢cdo de falhas mecénicas (desbalanceamento, desalinhamento e folga
mecanica). E na Figura 5.13 apresenta a ocorréncia dos harmonicos da frequéncia de linha durante

a selec@o de parametros para a deteccdo de falhas elétricas (curto-circuito, desequilibrio de fase).

A Figura 5.14 e 5.15 mostra os valores de amplitude de vibracio no espago R? para as falhas
mecanicas e elétricas respectivamente. Pode-se notar que os dados amostrados estdo agrupados e

sobrepostos e, portanto, ndo podem ser linearmente separados.
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Figura 5.12: Parametros para diagnostico de falhas mecanicas.
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Figura 5.13: Parametros para diagnoéstico de falhas elétricas.
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Figura 5.14: Distribui¢a@o espacial das falhas mecanicas.
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Figura 5.15: Distribuicado espacial das falhas elétricas.

5.2.2 Escolha dos parametros de treinamento

A partir daf foram definidos os parametros de entrada: 1xf,., 2x f,., 3x f,. e 4x f, para deteccdo
de falhas mecanicas, 2x f;, 19x f; e 21x f; para curto-circuito e desequilibrio de fase e 1xf,. e 1x f,. &+
2xs; para as barras quebradas. Efetuou-se o treinamento da SVM' com o kernel RBF (Radial
Basis Function). Esse tipo de kernel foi escolhido, pois ao contrario do kernel linear o RBF, mapeia
as amostras em um espaco dimensional superior ao do problema inicial, o que o torna capaz de

trabalhar em situacdes onde hé nao linearidade.

Outra razdo para a escolha do kernel RBF € o niimero de hiperparametros que influenciam na
complexidade da escolha do modelo, ja que o kernel polinomial tem mais hiperpardmetros do que

o kernel RBF. Por ultimo, deve-se notar que o kernel sigmoide nao € valido sob alguns pardmetros.

"Para a classificacdo dos defeitos mecanicos e elétricos através das SVMs, utilizou-se o software LIBSVM desen-
volvido por Chang e Lin (2011), versao 3.1.
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O kernel RBF possui dois parametros (C' e ) que devem ser escolhidos pelo usudrio (ver
Tabela 3.1). Uma escolha errada desses parametros pode levar a ma generalizagdo do classifica-
dor. Para evitar este problema efetuou-se uma validacdo cruzada v-vezes (do inglés v-fold cross-
validation), que consiste em dividir o conjunto de treinamento em v subconjuntos de tamanhos
iguais. Sequencialmente, um subconjunto € testado usando o classificador treinado sobre os restan-
tes v — 1 subconjuntos. Assim, cada dado de todo o conjunto treinado, € predito com o maior acerto
da validacdo cruzada. Esta etapa é importante uma vez que a validagcdo cruzada pode prevenir o
problema de sobre ajuste, (HSU et al., 2003).

Juntamente com a validag¢do cruzada é feita uma pesquisa em grade (do inglés search-grid),
dos melhores valores de C' e . Varios pares de (C',y) s@o julgados e aquele com o melhor acerto
na validagdo cruzada é escolhido. Tentar um crescimento exponencial de sequéncias de C' e v € um
método prético para identificar os melhores parametros, (HSU et al., 2003). Para ambas as falhas
em estudo buscou-se entre valores de C' = 27°,274, ... 2¥ epara~y = 2715 2714 23

Para a decomposi¢ao multiclasses foi utilizado o método "um-contra-um". Pois, apesar de o
método "um-contra-todos" ser um bom método cujo desempenho é compardvel ao "um-contra-um",
o método "um-contra-um" tem um tempo de treinamento menor, (HSU E LIN, 2002; WIDODO E

YANG, 2007A; WANG E CHIANG, 2009).

Fazendo um resumo dos passos para a utilizagdo da SVM tem-se:

Transformar os dados para o formato de entrada da SVM,;

Caso os dados estejam em escalas muito diferente, colocd-los na mesma escala;

* Considerar em primeiro lugar a utilizacdo do kernel RBF, devido as vantagens apresentadas;

Utilizar uma validacdo cruzada e a pesquisa em grade para buscar pelos melhores valores dos

hiperparametros;

Utilizar os melhores valores dos hiperparametros encontrados para o treinamento;

Testar a SVM.
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5.2.3 Diagnostico das falhas

Foi escolhido como parametros de entrada, as amplitudes das frequéncias anteriormente des-
critas. O conjunto de dados foi misturado e particionado na metade, efetuou-se este processo trés
vezes, obtendo assim, trés conjuntos de treinamento e trés conjuntos de valida¢do, com dados va-
riados. Os conjuntos constituidos por falhas mecanicas possuiam 220 dados de treinamento e 220
dados de validacdo cada um, e os conjuntos de falhas elétricas possuiam 120 dados de treinamento
e 120 dados de validacdo cada um. Efetuou-se o treinamento da SVM com o conjunto de trei-
namento contendo falhas em nivel 1 e em seguida validou-a com os conjunto de teste contendo
também falhas no nivel 1. Efetuou-se este processo por trés vezes, utilizando cada um dos diferen-
tes conjuntos criados, sendo eles denominados conjunto 1 (c1), conjunto 2 (c2) e conjunto 3 (c3).
Essa divisdo em sub-conjuntos com dados variados teve o intuito de verificar a significancia dos

dados experimentais.

Na Tabela 5.1, tem-se os resultados da classificacio da SVM para as falhas mecanicas além

da condi¢do normal de funcionamento.

Tabela 5.1: Classificacdo das falhas mecanicas com a SVM.

Falha Acerto cl (%) | Acertoc2 (%) | Acerto c3 (%)
Sem defeito 96.00 96.00 98.00
Desbalanceamento 96.00 96.00 92.00
Desalinhamento 88.00 88.00 88.00
Folga mecanica 80.00 80.00 84.00
Parametros (C',7) (128,0.250) (64,0.500) (2048,3.125¢72)

Na Tabela 5.2, tem-se os resultados da classificacio da SVM para as falhas elétricas além da

condi¢do normal de funcionamento.
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Tabela 5.2: Classificacdo das falhas elétricas com a SVM.

Falha Acerto ¢l (%) | Acerto c2 (%) | Acerto c¢3 (%)
Sem defeito 100 100 100
Curto-circuito 100 100 100
Desequilibrio de fase 77.78 100 100
Barras quebradas 100 100 100
Parametros (C',7) (32,8) (512,8) (64,8)

Observando os resultados das Tabelas 5.1 € 5.2, tem-se que a metodologia utilizada obteve re-
sultados satisfatdrios. Pode-se perceber que a SVM € uma técnica que apresenta poucas diferencas
nos resultados mesmo alterando-se os conjuntos de treinamento e validagdo. Apesar da diferenca
entre os parametros (C,y) dos diferentes treinamentos, o usudrio ndo precisa saber qual o melhor
par que deve ser utilizado para cada conjunto de treinamento, pois a escolha € feita automatica-

mente, evitando-se escolhas erradas, o que comprometeria o desempenho da SVM.

Nas falhas elétricas observa-se porcentagens de acerto de 100% na maioria os casos, 1SsO se
deve ao fato de que estas falhas estdo distantes entre si na sua distribuic@o espacial, o que facilita o
trabalho da SVM. O caso observado diferente de 100% se deve ao conjunto de falha da desequilibrio
de fase possuir alguns dados que estdo um pouco dispersos do restante do conjunto, o que resultou
em erros de classificacdo. Como o processo de divisao dos sub-conjuntos (c1, c2 e ¢3) foi aleatdrio,
aconteceu que no conjunto de treinamento c1 estes dados dispersos ndo fizeram parte do conjunto
de treinamento, implicando que o modelo néo foi capaz de reconhecer estes dados durante a classi-
ficacdo. Este problema pode ser resolvido utilizando uma amostra maior de treinamento, uma vez
que os dados se mostraram significativos para caracterizar as falhas, ndo necessitando desta divisao

em conjuntos menores.

Para as falhas mecénicas foi obtida porcentagens de acerto boas porém inferiores a 100%,
isso se deve ao fato de que as falhas mecanicas estdo sobrepostas a agrupadas, o que dificulta o

processo de classificagdo.
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5.3 RNA para classificacao de falhas

Os mesmos trés conjuntos de dados utilizados para o treinamento da SVM também foram
utilizados para o treinamento da RNA, com o objetivo de realizar um estudo comparativo. A rede
neural foi desenvolvida utilizando o Neural Network Toolbox (NNTOOL) do software MATLAB.

5.3.1 Escolha dos parametros de treinamento

As entradas da RNA foram as mesmas da SVM. Dessa forma, foram treinadas e comparadas
trés arquiteturas de RNAs, 4x3x1, 4x5x1 e 4x10x1 para as falhas mecénicas e 3x3x1, 3x5x1 e
3x10x1 para as falhas elétricas, que representa, por exemplo, a arquitetura 4x3x1, 4 neur6nios de
entrada, 3 neurdnios na camada intermedidria e 1 neurdnio na camada de saida. O erro desejado
foi de 0.5%, taxa de aprendizagem de 0.01, constante de momentum 0.9, inicializagdo de pesos

aleatdrios e nimero maximo de épocas igual a 1000.

Esses parametros de treinamento da RNA foram escolhidos, pois, para garantir o sucesso do
aprendizado deve-se usar uma taxa de aprendizado baixa. Mas isso faz com que o algoritmo se
torne lento demais, entdo, para compensar este problema, tenta-se acelerar a velocidade da rede

através do momentum, (HAYKIN, 1998).

O momentum garante uma aceleracdo e desaceleracao gradual da velocidade de alteracdao dos
pesos. O valor do momentum é um valor real entre 0 e 1, mas normalmente utiliza-se um valor
de momentum alto, por exemplo 0.9, com o objetivo de acelerar a escolha dos pesos ideais, o
que reduz o erro na saida do neur6nio mais rapidamente, sem, no entanto, provocar perturbacoes
exageradas no processo de convergéncia ao minimo global do erro. Todos os cdlculos feitos pela
RNA sdo realizados sobre cada um dos exemplos da base de aprendizado. Chama-se de época, a
apresentacdo de todo o conjunto de exemplos disponiveis, de modo que a rede possa corrigir 0s
pesos, (HAYKIN, 1998).

As topologias foram desenvolvidas utilizando o método de treinamento Retropropagagdo do

erro (backpropagation) através do aprendizado supervisionado e sendo a RNA, otimizada pelo
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método de Levemberg-Marquardt. Utilizou-se a funcdo sigmoidal, como fun¢do de ativacdo dos
neur6nios de entrada e neurdnios intermedidrios e para o neurdnio de saida utilizou-se a fungdo

linear. A velocidade de ativagdo utilizada foi de 0.001.

5.3.2 Diagnostico das falhas

Foram utilizados os mesmos trés conjuntos, usados no treinamento e na validagdo da SVM.
Cada um dos conjuntos foi usado para treinar cada uma das arquiteturas propostas (4x3x1, 4x5x1
e 4x10x1 falhas mecanicas e 3x3x1, 3x5x1 e 3x10x1 falhas elétricas), houve essa diferenciacao do
nimero de neurdnios de entrada para as falhas mecénicas e elétricas devido ao fato de haver quatro
frequéncias caracteristicas de falhas para os defeitos mecanicos e trés frequéncias caracteristicas de
falhas para os defeitos elétricos. Na Tabela 5.3, tem-se os resultados da classificacdo da RNA para

as falhas mecanicas além da condi¢ao normal de funcionamento.

Tabela 5.3: Classifica¢do das falhas mecanicas com a RNA.

Falha Topologia | Acerto cl (%) | Acerto c2 (%) | Acerto ¢3 (%)
4x3x1 81.24 80.57 77.46
Sem falha 4x5x1 86.24 84.49 91.29
4x10x1 83.80 90.96 91.56
4x3x1 76.16 74.71 73.20
Desbalanceamento 4x5x1 90.80 86.97 83.35
4x10x1 78.64 86.25 75.16
4x3x1 85.82 80.69 77.30
Desalinhamento 4x5x1 94.08 84.77 81.18
4x10x1 91.87 91.06 87.49
4x3x1 61.29 59.68 60.36
Folga mecénica 4x5x1 74.65 70.72 60.43
4x10x1 62.04 64.97 71.29
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Na Tabela 5.4, tem-se os resultados da classificacdo da RNA para as falhas elétricas além da

condicdo normal de funcionamento.

Tabela 5.4: Classificacdo das falhas elétricas com a RNA.

Falha Topologia | Acerto cl (%) | Acerto c2 (%) | Acerto ¢3 (%)
3x3x1 95.11 94.85 95.03
Sem falha 3x5x1 94.73 90.93 92.93
3x10x1 95.30 94.45 92.14
3x3x1 91.22 89.73 83.61
Curto-circuito 3x5x1 86.50 85.35 81.33
3x10x1 84.40 81.18 77.76
3x3x1 94.90 95.47 94.94
Deseq. de fase 3x5x1 95.05 92.63 93.35
3x10x1 94.59 94.49 92.49
3x3x1 92.60 93.23 91.48
Barras quebradas 3x5x1 88.44 86.11 85.99
3x10x1 84.29 85.91 88.42

Analisando os resultados das Tabelas 5.3 e 5.4, tem-se que a metodologia utilizada para as
RNAs obtiveram também bons resultados. Observa-se que os resultados obtidos com a utilizagdo
da RNA para os mesmos dados de treinamento, foram inferiores aos acertos obtidos com a SVM.
Quando se utiliza as RNAs, ha diversos parametros de aprendizagem que influenciam no seu de-
sempenho. As topologias de rede sdo fatores muito importantes no processo de aprendizagem de
uma RNA, como visto nos resultados anteriormente mostrados, diferentes topologias resultam em
diferente taxas de acerto, por exemplo, para o caso das falhas mecanicas a topologia que apresentou

melhores resultados foi a 4x5x1 e para as falhas elétricas a melhor topologia foi a 3x3x1.

Essa dificuldade de escolha da topologia adequada ao problema em estudo, faz com que se
busque métodos que auxiliem nesta escolha. Estes métodos muita das vezes sdo complexos e ndao

garantem bons resultados. Outra saida seria treinar varias redes com topologias diferentes, como
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estd sendo feito, porém diversos teste serdo necessarios até que se obtenha a melhor topologia, € o
que ndo garantird que essa topologia serd boa caso o conjunto de dados mude. Tem-se ainda, que a
medida que se deseja analisar bancos de dados muito grandes, essa busca da melhor topologia vai

se tornando cada vez mais demorada.

Além da topologia de rede, existem também outros parametros que influenciam no resultado
final como: o erro desejado, a taxa de aprendizagem, momentum, nimero de épocas, algoritmo
de treinamento, método de otimizacao, fun¢do de ativacdo de entrada e de saida, velocidade de
ativacdo, entre outros, o que leva a entender que deve haver um compromisso grande por parte do
usudrio nesta escolha, buscando os melhores valores para cada caso, lembrando que esta busca é
empirica. Tem-se ainda, que além de todos este fatores no processo de utilizacdo da RNA, no fim,

a rede pode ndo aprender.

Assim, os resultados obtidos pelas redes neurais artificiais mostraram-se bons, pois, sem uti-
lizar nenhuma técnica de IA, um especialista teria muito trabalho para analisar todos os espectros.
Porém, utilizar as RNAs, requer um pouco mais de conhecimento por parte do usudrio. E final-
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