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RESUMO

As maquinas de chave sao equipamentos eletromecéanicos de grande importancia em uma
malha ferroviaria. A ocorréncia de falhas nesses equipamentos pode ocasionar interrupgoes
das ferrovias e acarretar potenciais prejuizos econémicos. Assim, um diagnéstico precoce
dessas falhas pode representar uma reducao de custos e um aumento de produtividade.
Essa dissertacao tem como objetivo propor um modelo preditivo, baseado em técnicas
de inteligéncia computacional, para a solucao desse problema. A metodologia aplicada
compreende o uso de técnicas de extracao e selecao de caracteristicas baseada em testes de
hipoteses e modelos de aprendizado de maquina nao supervisionado. O modelo proposto
foi testado em uma base de dados disponibilizada por uma empresa ferrovidria brasileira e
se mostrou eficiente ao constatar como criticas as operagoes realizadas proximas & operagao

classificada como falha.

Palavras-chave: maquinas de chave; inteligéncia computacional; aprendizado

de maquina; previsao de falhas



ABSTRACT

Railroad switch machines are important electromechanical equipment in a railway network,
and the occurrence of failures in such equipment can cause railroad interruptions and lead
to potential economic losses. Thus, an early diagnosis of these failures can represent a
reduction of costs and an increase in productivity. This dissertation aims to propose a
predictive model, based on computational intelligence techniques, to solve this problem.
The applied methodology includes the use of features extraction and selection techniques
based on hypothesis tests and unsupervised machine learning models. The proposed model
was tested in a database made available by a Brazilian railway company and proved to
be efficient when considering as critical the operations performed close to the operation

classified as failure.

Key-words: railroad switch; computational intelligence; machine learning; fail-

ure prediction
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO HISTORICO E RELEVANCIA DO TEMA

A primeira ferrovia do Brasil foi inaugurada em 1854 no Rio de Janeiro, entre
o Porto de Estrela, situado ao fundo da Baia da Guanabara e a localidade de Raiz da
Serra, em diregao a cidade de Petropolis e continha uma extensao de apenas 14,5 km.
Posteriormente, varias outras foram surgindo em diversos pontos do pais. Em 1884, o
pais contava com 6.116 km de extensao e em 1922 estimava-se que o pais possuia um
sistema ferroviario com, aproximadamente, 29.000 km de extensao. Na década de 50,
as estradas de ferro no Brasil possuiam um total de 37.000 km de extensao de linhas,
entao, o Governo Federal decidiu por unir a administracao dessas estradas, criando, em
1957, a sociedade andnima Rede Ferroviaria Federal S.A. (RFFSA), que tinha como
proposito administrar as estradas de ferro pertencentes & Unido. Entretanto, de 1980 a
1992, os sistemas ferroviarios pertencentes & RFFSA sofreram uma queda substancial nos
investimentos. Como consequéncia o Governo Federal colocou em pratica um processo
de desestatizacao, sendo a RFFSA leiloada, a partir de 1996, & iniciativa privada e sendo
dissolvida no ano de 1999 (DNIT, 2018).

3
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Figura 1 — Primeira estacao ferroviaria Brasil. Do acervo de Moisés Rodrigues Mano

Fonte: retirado de (Mayrink, 2016)

Apos uma década, de 1996 a 2006, do processo de desestatizacao, foi concluido, em

analise feita por Fleury (2006), que a privatiza¢ao proporcionou, dentre diversos resultados,
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um aumento no faturamento conjunto das empresas e nos investimentos realizados pelas
concessionérias e uma queda no indice de acidentes. Apesar disso, houve uma queda na
produtividade dos vagoes, isto é, a quantidade de tonelada/quilémetros transportadas por

ano, por cada vagao, foi reduzida em 14,9%.

Posteriormente, houve um crescimento de diversos setores da industria brasileira,
entre eles o setor ferroviario brasileiro, que, em dez anos, entre 2006 e 2016, aumentou o
volume total de cargas transportadas no Brasil por trens em quase 30%, de acordo com o
Anuério do Setor Ferroviario (ANTT, 2017), com destaque para as concessionarias EFC
(Estrada de Ferro Carajas) e MRS Logistica S.A., que aumentaram em quase 68% e 39%
respectivamente, segundo a mesma publicagao. A Tabela 1 apresenta uma informagao
mais detalhada sobre o transporte de cargas das concessionérias da Associacao Nacional

dos Transportadores Ferroviarios (ANTF).
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Tabela 1 — Produgao de transporte ferroviario de cargas, em toneladas uteis (TU)

Producao de Transporte Ferroviario

Toneladas Uteis (milhares de TU)

Concessionaria
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
RMN 5.551 6.928 8232  10.072 10.498 11.611 13.952 14.416 15.010 16.747  14.906
RMO 3.355 2.690 3.235 2.778 4.430 4.421 3.932 4.625 5.600 4.560 3.505
RMP 4.221 3.473 5.229 4.917 6.719 7.490 5.702 5.336 5.440 4.734 6.013
RMS 28,942  26.536  26.763  26.073  25.975  27.067 24.192 22940 21.554  20.938  18.345
EFC 92.591 100.361 103.670 96.267 104.949 114.543 116.428 115.006 118.454 134.713 155.252
EFPO 1.511 862 996 646 471 400 306 210 356 369 440
EFVM 131.620 136.604 133.211 104.317 131.755 133.462 127.268 125.296 126.185 132.976 129.601
FCA 15.177 18957  19.280  17.455  21.242  18.958  22.471 24.290 24.192 26.512  24.993
FNSTN 0 0 1.424 1.639 2.012 2.541 3.187 3.215 4.370 5.599 5.029
FTC 2.627 2.635 3.038 2.856 2.637 2.448 2.968 3.240 3.854 3.527 2.898
FTL 1.519 1.814 1.643 1.467 1.529 1.431 1.389 1.212 1.218 1.220 1.320
MRS 101.998 114.064 119.799 110.954 123.030 130.009 131.404 130.906 138.827 139.695 141.501
TOTAL 389.113 | 414.925 | 426.520 | 379.441 | 435.248 | 454.380 | 453.200 | 450.693 | 465.060 | 491.590 | 503.804

Fonte: (ANTT, 2017)



Nos proximos anos, esses numeros podem a aumentar devido a Lei n® 13.448 de 2017,
que permite a antecipagao da prorrogagao dos contratos das concessionarias, possibilitando
a antecipacao de investimentos que s6 seriam realizados ao fim das concessoes, tendo cada
operadora um aporte médio de R$ 5 bilhdes cada para investir na ampliacao de capacidade
de transporte, que, entre outras coisas, envolve a compra de equipamentos e softwares de

ultima geracgao.

1.2 JUSTIFICATIVA

Com a ampliacao das linhas férreas, ocorre um aumento no uso de equipamentos
como os Aparelhos de Mudanga de Via (AMV) e que possuem grande importancia em uma
malha ferroviaria, pois possibilitam que locomotiva e composicao sejam guiadas de uma fer-
rovia para outra. Como consequéncia, também ha um aumento na probabilidade de falhas
acontecerem. Essas falhas podem representar um grande custo para as empresas, seja ele
econdmico, devido & atraso nos transportes e acidentes, como colisoes e descarrilhamentos,

ou custo humano, quando esses acidentes causam vitimas.

A pesquisa feita por Dindar & Kaewunruen (2017) fez uma avaliacao dos des-
carrilhamentos relacionados com AMVs no Reino Unido e o resultado pode ser visto na

Figura 2, que compreende as causas imediatas que pode ocasionar um acidente.

Operacional

Fatores humanos

Infraestrutura
Carregamento

Condicdes climaticas

Interacac

Outros

Figura 2 — Distribuicao de causas de descarrilhamento de trens.

Nota-se que a maioria dos acidentes, 39%, estao relacionados com problemas de
infraestrutura, como trilhos defeituosos ou falhas em diversos componentes que constituem
um AMV, como agulhas ou méaquinas de chave. Além das causas imediatas, os fatores

causais sao muito importantes na determinagao da causa ou causas dos descarrilamentos
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para evitar novos acidentes relacionados (Dindar; Kaewunruen, 2017). A Tabela 2 mostra

esses fatores e a responsabilidade de cada um nas causas de descarrilhamento.

Tabela 2 — Resultados estatisticos dos fatores causais

Fatores Causais Descrigao %

Manutencao Problemas de instalagao, inspecao inadequada, falhas | 32,6
nao detectadas

Condicoes climaticas Tempestades, gelo nas vias, altas temperaturas 16,6

Fatores humanos Vandalismo, resposta lenta a sinalizagao ou comuni- | 13,6
cagao

Geometria da via Alargamento dos trilhos, falhas na bitola, tor¢ao dos | 11,4
trilhos

Componente do vagao | Rodas desgastadas 11,4

Problemas de sinalizacao | Sinalizacao bloqueada, Sinalizacao mal posicionada 4.5

Outros Problemas de design, componentes vulneraveis 9,1
Fonte: (Dindar; Kaewunruen, 2017)

A partir da tabela, observa-se que uma baixa frequéncia de manutencao ou uma
inspecao inadequada ou a falta de inspecao sao os principais fatores relacionados com
a ocorréncia de falhas. Em razao disso, operacoes em tempo real de monitoramento e
diagnoéstico dos equipamentos sao de vital importancia, principalmente no que diz respeito
a manutencao preditiva, visando evitar essas falhas, prevenindo acidentes, reduzindo o
tempo de trem parado (TST - Time Stopped Train) e aumentando a produtividade da
empresa (Aguiar et al., 2014; Aguiar et al., 2016).

Politicas de manutencao preditiva estao se tornando cada vez mais atrativas,
aumentando o interesse de pesquisadores e profissionais do transporte em investigar a
possibilidade de aplicacao de técnicas de inteligéncia computacional objetivando a solugao
de problemas criticos, a fim de melhorar a eficiéncia e seguranca dos sistemas de transporte
(Li; Song; Cai, 2015; Soler et al., 2015; Guan et al., 2015). Uma delas é a Manutengao
Baseada em Condigao (CBM - Condition Based Maintenance), em que o equipamento
¢ monitorado através de sensores e a agao ¢ tomada baseando-se em anélises preditivas
realizadas em cima de dados do historico de funcionamento desse equipamento, permitindo

que a manutencao seja feita previamente & ocorréncia da falha (Ellis; Byron, 2008).
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertacao é propor um modelo de analise preditiva,
através de uma medida de indicacao de dano, baseada em técnicas de inteligéncia compu-
tacional, objetivando o diagndstico precoce de falhas em maquinas de chave, equipamentos
responsaveis por operar os AMVs. A metodologia aplicada compreende o uso de técnicas
de extracao e selecao de caracteristicas baseada em testes de hipoteses e modelos de

aprendizado de maquina nao supervisionado

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Estudar e implementar técnicas de extracao de caracteristicas para séries temporais,

métodos de agrupamento e técnicas de visualizagao;

2. Estudar e implementar teste de hipoteses, um teste estatistico, a fim de se obter um

conjunto de caracteristicas apropriados para uma boa representacao dos dados;

3. Integrar técnicas de extragao de caracteristicas com algoritmos de agrupamento e
uma medida de indicador de dano para determinar a criticidade de manutencao de

méaquinas de chave.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. No primeiro capitulo é feito uma
apresentacao do estudo realizado, realcando as justificativas e os objetivos do mesmo. No
Capitulo 2 o problema de manutenc¢ao de equipamentos baseado em condic¢ao é levantando.
E feita uma breve explicacdo sobre maquinas de chave e séries temporais, apresentando
conceitos importantes para o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3 ¢é feita
uma descricao da base de dados utilizada e os conceitos das técnicas de inteligéncia
computacional aplicadas sao explicados. Os resultados obtidos sao entao mostrados no
Capitulo 4, no qual também ¢é apresentado as analises e discussoes acerca desses resultados.
O Capitulo 5 apresenta a conclusao com base nos resultados obtidos e as indicagoes para
trabalhos futuros e no Apéndice A encontram uma lista com as técnicas utilizas para

extrair caracteristicas para testar o desempenho das técnicas de inteligéncia computacional.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 APRESENTACAO DO TEMA

O modal ferroviario é o sistema de transporte mais eficiente quando se trata de

cargas de bai 1 d des distanci dities!, principal
gas de baixo valor agregado a grandes distancias, como as commodities’, principalmente
devido a sua grande capacidade de carregamento. Diferentemente dos outros modais de
transporte, no ferroviario nao sao os veiculos que decidem as dire¢oes de movimento, sendo
essa fungao pertinente aos trilhos da ferrovia, que determinam qual caminho seguir, nao
sendo possivel que um veiculo possa mudar de via por conta propria, principalmente em

cruzamentos entre ferrovias como da Figura 3.

Figura 3 — Estagao Ferroviaria do Entroncamento, ponto de bifurcagao.

Para solucionar esse problema, foram criados os AMVs, que permitiam que os
veiculos ferroviarios pudessem se locomover de uma linha para outra, através da movimen-
tagao de suas agulha, descritas na Tabela 3. A Figura 4 mostra com mais detalhes um
AMYV instalado em um cruzamento entre linhas. Os AMVs sao detalhados na Segao 2.1.1

a seguir.

2.1.1 Aparelhos de Mudanga de Via

Os AMVs por serem de vital importancia na variagao da diregao de veiculos em uma
ferrovia, sao largamente empregados, principalmente em terminais de cargas, e devem ser
constantemente monitorados. A Tabela 3 apresenta de forma mais detalhada a composicao

dos aparelhos de vias mais comuns.

Termo usado para descrever produtos de baixo valor agregado, de base em estado bruto (matérias-primas), de qualidade

quase uniforme e produzidos em escala.
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Figura 4 — Cruzamento entre linhas.

Tabela 3 — Componentes mais comuns de um AMV

Componente

Descricao

Agulhas

Trilho de encosto

Jacaré

Trilhos intermediérios

Calgos

Placas de deslizamento

Contratrilhos

Aparelho de manobra

Pecas moveis e paralelas entre si. Sao ligadas por uma barra
ao aparelho de manobra e sao responsaveis por direcionar o
veiculo na direcao desejada

Pegas adaptadas para servirem de batentes as agulhas

E a parte do AMV que possibilita o cruzamento entre duas
direcoes de uma mesma linha de trilhos

Sao os trilhos que fazem a ligagao das agulhas ao jacaré

Sao pecas de ferro fundido, aparafusadas entre os trilhos e os
contratrilhos, visando manter a distancia entre eles estavel.

Sao placas colocas sob as agulhas para facilitar a movimentagao
das mesmas durante a operagao das maquinas de chave. Devem
ser mantidas sempre lubrificadas.

Sao trilhos colocados na parte interna dos trilhos externos com
finalidade de guiar o veiculo durante sua passagem pelo jacaré,
evitando as rodas de colidirem com o mesmo.

Sao as partes que permitem o movimento das agulhas, sendo
elas: barra de conjugacao, tirante e maquina de chave

Este estudo foi focado nas maquinas de chave (MC), pois, por serem responsaveis

por toda movimentacao dos AMVs, sao fundamentais para que ocorra a mudanca de via.
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2.1.2 MaAquinas de Chave

Hoje é possivel encontrar trés tipos de méquinas de chave no mercado, sao divididas

conforme sua forma de operacao:

e Manuais;
e Pneumaticas;

e Elétricas;

2.1.2.1 Manuais

A maéaquinas de chave manuais sao acionadas por meio de alavancas, molas ou

cremalheiras. A Figura 5 mostra uma méquina de chave manual operada por alavanca.

Figura 5 — Maquina de chave manual.

Fonte: retirado de (Cardoso, 2015)

2.1.2.2 Pneumdticas

Sao as maquinas que movimentam as agulhas por meio de dispositivos a ar compri-

mido. A Figura 6 apresenta um modelo de méquina de chave pneumaética.

2.1.2.3 Elétricas

As méaquinas de chave elétricas sao movimentadas por meio de motores elétricos.

Normalmente, essas maquinas possuem dispositivos elétricos que servem para detectar a
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Figura 6 — Maquina de chave pneuméatica.

Fonte: retirado de (Mike, 2014)

posicao da agulha. Podendo ser normal, quando as agulhas estao posicionadas de modo
que o veiculo ferroviario nao altera de via, e reverso, quando as agulhas estao em posigao
oposta, alterando a direcao do veiculo. Um exemplo de maquina de chave elétrica é

mostrada na Figura 7.

Figura 7 — Maquina de chave elétrica.

Fonte: retirado de (Mike, 2015)
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A maéaquina de chave equipada com dispositivo indicador de posi¢ao deve obedecer

a seguinte sequéncia de operagao (DNIT, 2015):

e Abrir o circuito de indicacao; e
e Destravar a maquina de chave:

— Operar a chave;
— Travar a maquina de chave; e

— Restituir o circuito de indicagao.

Devido a sua importancia nas malhas ferroviaria, as maquinas de chave elétrica
tém sido o interesse de pesquisadores e profissionais da area, realizando diversos estudos
relacionados. A maioria dos estudos disponiveis aplicam algoritmos de processamento de

sinais e aprendizado de maquina para o diagnostico de maquinas de chave.

Sistemas neurofuzzy para deteccao e diagnoéstico de falha foram abordados em
Chen & Roberts (2006). Adachi, Kikuchi & Watanabe (2006) utilizaram técnicas de
mineracao de dados e métodos baseados em aprendizado estatistico, como testes de
hipoteses, estimagao de um intervalo de confianca e anélise discriminante com regressao
multipla, objetivando a detecgao de falhas em maquinas de chave elétricas. Marquez &
Schmid (2007) aplicaram um Filtro de Kalman para suavizar o ruido no sinal de corrente
de motor antes de realizar uma analise espectral para deteccao de falhas. Garcia, Pedregal
& Roberts (2010) desenvolveram um sistema de detec¢ao de falha baseado na comparagao
entre o sinal esperado e o sinal observado. No estudo feito por Asada & Roberts (2013), foi
realizado uma extragao de caracteristicas utilizando transformada de wavelet de Haar em
conjunto com o método de classificacao C-SVM ( Classification Support Vector Machine).
Outra abordagem, proposta por Eker, Camci & Kumar (2010), foi a aplica¢ao de analise de
componentes principais para reducao de caracteristicas e um SVM com Kernel Gaussiano
para classificagdo. Aguiar et al. (2017) e Aguiar et al. (2018) propuseram um sistema de
inferéncia fuzzy do tipo 1 (Aguiar et al., 2017), e do tipo 2 (Aguiar et al., 2018) para a

classificacao das falhas mais comuns que podem ocorrer em maquinas de chave.

Esta dissertacao propoe combinar as diversas técnicas de extragao de caracteristicas
encontradas na literatura, selecionando as mais relevantes para encontrar uma solucao
de modo a tentar anteceder a ocorréncia de falhas em maquinas de chave, permitindo a

realizacao de uma manutencao preditiva.

A maioria dos estudos aqui citados, utilizam como base de dados a corrente de
operacao do motor elétrico das maquinas de chave, devido a facilidade de sua medicao

através de sensores nao invasivos, nao interferindo no processo de operacao. Os dados de
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Figura 8 — Sinal de corrente observado.

corrente observados possuem uma curva caracteristica, como pode ser vista na Figura 8.

O valor da corrente é obtida em amostras de tempo discreto com intervalos de 10ms.

Nos primeiros instantes, na regiao A, ha um pico de corrente em razao do torque
necessario para tirar as agulhas da inércia e iniciar o movimento. Depois disso, na regiao
B, a corrente cai devido ao deslizamento das agulhas, em seguida, na regiao C, nota-se
um leve aumento da corrente, uma vez que é necessario mais torque para realizacao do
travamento das agulhas na posicao contraria e por fim, na regiao D, o desligamento do
motor. Essas operagoes geram uma série de observagoes durante um periodo de tempo,
criando o que é chamado de séries temporais. Essas séries temporais também sao utilizadas

na realizagao desta dissertacao e o Capitulo 3 apresenta alguns conceitos sobre o assunto.
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3 MATERIAIS E METODOS

Séries temporais (ST) sao meios utilizados para gerenciar colegoes de dados que
possuem valores observados em periodos regulares ou intervalos, e geralmente sao repre-
sentadas como uma sequéncia de eventos. Um evento é um par ordenado que consiste em
um valor temporal e um valor de dados (Elmasri; Lee, 1998) como, por exemplo, medigoes

de sensores em um equipamento, podendo ser representado como:

si(t) = st + Ay) = s5(t+24y) = ... = s;(t+ndy) (3.1)

em que, s;(t) é o estado de um equipamento em relacao a uma medida especifica do sensor
j, repetida num intervalo de tempo igual a A;. A Figura 9 apresenta um exemplo de séries
temporais baseado nas medigoes de sensores de forca e torque instalados em um robo,

medidos em intervalos de tempo regulares (Lichman, 2013).
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Figura 9 — Séries temporais resultante de sensores.

As STs podem apresentar diferentes comportamentos, entao a extracao de caracte-
risticas se faz necessaria, a fim de que se obtenha uma compreensao das forgas subjacentes
que originaram os dados observados. Uma investigacao descritiva dos dados da série é
muito importante para a escolha do modelo a ser aplicado, e determinado um modelo
que se ajuste bem aos seus dados, anélises podem ser feitas para fins de planejamento e

controle. Assumindo um vetor Y = (y1,...,¥y,) em que y; de Y compreende ao estado de
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um equipamento no momento %, a predi¢ao de valores de Y baseado em diferentes ST,
S = (Si;)i=1,..m, implica em um problema de classificacao de séries temporais (TSC - Time
Series Classification). Existe na literatura diferentes propostas para atacar problemas de
TSC. No trabalho de Bagnall et al. (2017) é possivel encontrar uma visao geral sobre as

propostas mais comuns na area de TSC.

Algumas propostas baseiam-se nas formas das séries, identificando as similaridades
e classificando-as de acordo com a proximidade entre elas, como o estudo feito por Wang,
Smith & Hyndman (2006), que aplica métodos como k-vizinhos mais proximos, que
classifica um ST conforme a classe representada pela maioria de seus vizinhos. Outra
abordagem ¢ a aplicagao de redes neuronais e aprendizado profundo, conhecido também
como deep learning, que aprendem a representacao dos dados, (Yang et al., 2015; Hiisken;
Stagge, 2003).

Nas secoes a seguir, ¢ apresentada a base de dados com as séries temporais utilizadas
e também alguns conceitos sobre os métodos de inteligéncia computacional aplicados neste
trabalho. Os métodos foram implementados utilizando a linguagem de programacao de alto
nivel Pyhton, versao 2.7.0, em conjunto com as bibliotecas de cédigo aberto scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011), a qual contém ferramentas para o desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina, NumPy (Walt; Colbert; Varoquaux, 2011), pacote fundamental
para a computagao cientifica com o Python, e pandas (McKinney et al., 2010), que oferece

estruturas de dados de alto desempenho.

3.1 BASE DE DADOS

Os dados adquiridos para o desenvolvimento deste estudo foram disponibilizados
pela MRS Logistica S.A., uma empresa ferroviaria brasileira, e foram obtidos através de
quatro canais de uma placa de aquisi¢ao de dados industriais. Os mesmos consistem em
séries temporais formadas por observagoes da corrente (A) de operacao da maquina de
chave medida em intervalos regulares de tempo de 10ms. Os sinais foram medidos a partir
de seis maquinas de mesmo modelo em operacao durante o periodo compreendido entre 23
de Junho e 4 de Julho de 2017.

As séries passaram por um processo de pré-tratamento, no qual foram retirados os
periodos de ociosidade, em que as maquinas nao foram acionadas, resultando em um total
de 615 operacoes observadas, das quais, seis representam uma operagao em que houve a
ocorréncia de alguma falha, sendo uma para cada méaquina. As operacoes sao divididas

conforme abaixo:
e Maquina #1: 202 operacoes;
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Méaquina #2: 66 operagoes;

Maquina #3: 94 operagoes;

Maquina #4: 76 operagoes;

Méaquina #5: 68 operagoes;

Maquina #6: 109 operacoes;

Cada maquina possui dados de operacao em sentido normal e em sentido reverso,
0s quais sao compostos por corrente positiva e negativa, respectivamente. Foi feita uma
estimativa de densidade Kernel (KDE - Kernel Density Function) (Elgammal et al., 2002),
usada para estimar a funcao de densidade de probabilidade da corrente e o resultado pode

ser visto na Figura 10.
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Figura 10 — Funcao densidade para os dados.

Os tipos de operagao foram divididos por cor, sendo laranja para operagao em
sentido normal e azul para operacao em sentido reverso. E possivel ver na figura que as
operagoes possuem distribuigoes distintas. Todavia, para realizacao deste trabalho, os
sentidos nao serao levados em consideracao, visto que as falhas podem ocorrer em qualquer

sentido.
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3.2 METODOS

O estudo foi conduzido de acordo com a metodologia esquematizada na Figura 11, e
pode ser dividido nas seguintes etapas: tratamento de dados, experimentos computacionais

e interpretacao dos resultados.

Etapa 1l Etapa 2 Etapa 3
SINAIS EXTRATORES DE SELETORES DE ALGORITMOS DE VISUALIZACAO
CARACTERISTICAS CARACTERISTICAS AGRUPAMENTO

MEDIA

MEDIANA caracteristicas

— LuEr?cgrEéslgg [ X1 X Xy | - KMEANS —

MAXIMO

ﬁ&_—__
;&

ESPECIALISTA

Figura 11 — Descricao da metodologia utilizada.

A primeira etapa consistiu na extracao e selecao das caracteristicas que mais
representam as séries temporais formadas pela medicao de sensores instalados nas maquinas
de chave. A segunda etapa foi composta pelo processamento dos dados por meio dos
modelos de aprendizado de maquina e a terceira compreendeu & anélise dos resultados

obtidos. As etapas e os métodos utilizados sa@o descritos nas se¢oes seguintes.

3.2.1 Extracao e Selecao de Caracteristicas

As séries temporais sao naturalmente um tipo de dados de alta dimensionalidade e
grande em tamanho (Rani; Sikka, 2012; Lin et al., 2004), o que prejudica a anélise desses
dados por meio de diversos algoritmos, retardando o processo (Aghabozorgi; Shirkhorshidi;
Wah, 2015). Em geral, os métodos de mineragao de dados exigem altos custos computa-

cionais ao serem aplicados em conjuntos muito grandes de dados (Krawczak; Szkatuta,
2014).

Para contornar esse problema, técnicas de reducao de dimensionalidade de dados
através de extracao de caracteristicas e selecao de caracteristicas se fazem necessarias
(Bolon-Canedo; Sanchez-Marono; Alonso-Betanzos, 2015). Existem dois principais desafios
ao executar analises em séries temporais, sendo eles: selecionar um conjunto de caracteris-
ticas que proporcione uma representagao apropriada e selecionar uma medida adequada
de dissimilaridade entre as mesmas (Wang et al., 2013). Nesse cenario, a selegao de carac-

teristicas apos a extracao se mostra eficiente, selecionando o conjunto de caracteristicas
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mais representativo, fazendo com que os algoritmos de aprendizado de maquina sejam
mais rapidos e até mesmo produzam resultados melhores do que com os dados originais,

especialmente algoritmos de agrupamento (Morchen, 2003; Fulcher; Jones, 2014).

Este estudo fundamentou-se na técnica de extracao e selecdo de caracteristicas
proposta por Christ, Kempa-Liehr & Feindt (2016), chamada FRESH (FeatuRe Extraction
based on Scalable Hypothesis tests), e consiste na extracao de caracteristicas baseada
em testes de hipoteses escalaveis. Este método foi escolhido pois com ele é possivel
extrair diversos tipos de caracteristicas e seleciona-las de acordo com uma determinada
série temporal, sendo adequado quando nao se sabe as propriedades que formam o

comportamento da mesma. A se¢do a seguir é utilizada para descrever a proposta.

3.2.1.1 FRESH

O algoritmo caracteriza séries temporais com um mapeamento de caracteristicas
compreensivas e bem conhecidas. Em seguida, cada caracteristica ¢ individualmente
avaliada considerando sua significancia para prever o alvo em investigacao. Como resultado,
tem-se um vetor de p-valores que mensuram a significancia de cada caracteristica, que é
entao avaliado com base no procedimento de Benjamini & Yekutieli (2001) para decidir
quais caracteristicas devem ser mantidas. No Apéndice A é feito uma listagem das

caracteristicas levadas em consideracao neste estudo.

Geralmente, séries temporais apresentam ruido e redundancia, entao, é importante
manter o equilibrio entre extrair caracteristicas relevantes, porém sensiveis, e caracteristicas
robustas, mas que nao sao significativas (Christ; Kempa-Liehr; Feindt, 2016). Por exemplo,
caracteristicas como a mediana nao sao tao influenciadas por valores de outlier, ja outras

como o valor de maximo sao particularmente sensiveis.

No trabalho de Radivojac et al. (2004), a relevancia de uma caracteristica X para
um alvo Y é calculado como a diferenca entre a distribui¢cao de probabilidade condicional
de X dado que Y =y, expressado por fx|y—y,, e de X dado que Y = y,, expressado por

fx|y=y,- Logo, a caracteristica X seré relevante para a predicao de Y se, e somente se

Jyr,y2 com  fy(y1) >0, fy(y2) > 0: fxjy—y 7 [x|v=ys (3.2)

A Equagao 3.2 é correspondente a dizer que X e Y sao estatisticamente dependentes.

A caracteristica X é irrelevante quando contrario:

Jy1,y2 com  fy(y1) >0, fy(y2) >0 Ixy=p = [x|y=p (3.3)
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A Equacao 3.3 é correspondente a dizer que X e Y sao estatisticamente indepen-
dentes. Existem varias maneiras de se verificar se uma certa caracteristica se encaixa
nessas definigdes. Christ, Kempa-Lichr & Feindt (2016) investiga a relevancia através de
teste de hipoteses, um procedimento estatistico que permite tomar uma decisao entre duas

hipoteses (Magalhaes; Lima, 2000).

Para cada caracteristica extraida X, Xs,...,X,, é aplicado um tnico teste de
hipoteses, de forma independente, a fim de investigar as seguintes hipoteses:
H} = {X; ndo é relevante para Y}

A (3.4)
H} ={X; érelevante para Y}

O resultado de cada teste feito é o chamado p-valor, que é a probabilidade de
se obter uma estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela observada em uma
amostra, sob a hipotese nula. Neste trabalho, o p-valor é responsavel por mensurar a
probabilidade de uma certa caracteristica de ser, ou nao, relevante. Pequenos p-valores

indicam maior relevancia da caracteristica testada.

Para este estudo, foi aplicado o teste de Kolmogorov—Smirnov (KS), que é um teste
nao paramétrico sobre a igualdade da fungao de distribuigao acumulada (FDA) (Wilcox,

2005), resultando no teste das seguintes hipoteses:

HS = {in|Y:y1 = in|Y:y2}
H{ = {in|Y=y1 7é inIY:yz}

Em que fx,y—,, € a FDA da caracteristica X; para os dados de operacao saudavel e

(3.5)

[x,y=y, ¢ a FDA de X, para os dados de operacao de falha. Nota-se que as hipoteses da
Equacao 3.5 sao equivalentes as da Equacao 3.4. O teste KS considera a méaxima diferenca
absoluta entre as FDAs das caracteristicas, conforme descrito na Equacao 3.6 e ilustrado

na Figura 12.

D = sup |in|Y:y1 - in\Y:y2| (36)

Na figura é possivel ver a diferenca considerada entre dois exemplos de FDA. Entao,
a hipotese nula H{ da Equagdo 3.5 é rejeitada se D > D, , em que D, , é um valor de

ponto critico que pode ser consultado na Tabela 5 do Apéndice B.

Entretanto, apesar dos testes feitos, existe a possibilidade de que caracteristicas
nao relevantes sejam consideradas, ou seja, a hipotese H} é rejeitada mesmo ela sendo
verdadeira, conhecido como erro do tipo I, também chamado de falso positivo. Quando
comparado multiplas hipoteses e caracteristicas, esses erros tendem a acumular (Curran-
Everett, 2000). Benjamini & Hochberg (1995) entao propds controlar a FDR (Fualse
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probabilidade acumulada

Figura 12 — Maxima diferenca entre duas distribui¢oes de probabilidade acumulada.

Discovery Rate), que é definida como a proporcao de hipoteses nulas Hy verdadeiras entre

as hipoteses nulas rejeitadas e expressada pela Equacao 3.7.

R
FDR = — 3.7
- (37)
Onde, R é o nuamero total de hipoteses rejeitadas e V' é o nimero de hipoteses

nulas verdadeiras rejeitadas.

Posteriormente o procedimento de Benjamini & Yekutieli (2001) foi proposto, em
que as hipoteses eram rejeitadas baseando-se em seus p-valores enquanto a taxa FDR
era controlada. O procedimento procura pela primeira intersecao entre a sequéncia de

p-valores p(;) ordenados e uma sequéncia linear expressa pela equagao abaixo:

i
o1 68
N etk
Em que, n é o total de testes de hipotese feitos e ¢ é valor de FDR que deseja-se

controlar. A Figura 13 mostra como ¢é aplicado o procedimento de Benjamini & Yekutieli
(2001).

Foram simulados 216 p-valores, um para cada caracteristica testada, e uma linha
de rejeigao foi tragada, levando em consideragao manter um nivel de FDR = 10%. As
caracteristicas que possuem p-valores abaixo da interse¢ao com a linha de rejeicao sao

entao selecionadas, rejeitando-se as demais, reduzindo de 216 para 31 caracteristicas.

3.2.2 Processamento dos Dados

Na maioria das vezes, um conjunto de dados, devido a sua grande dimensionalidade,

pode ser representado por caracteristicas que possuem uma alta correlacao entre si e
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Figura 13 — Procedimento de Benjamini & Yekutieli para uma simulagao de 216 p-valores e um
nivel FDR ¢ de 10%.

Fonte: modificado de (Christ; Kempa-Liehr; Feindt, 2016)

também variaveis que nao sao significantes. Consequentemente, alguns dados possuem

uma dificuldade de serem visualizados, dificultando a anélise dos mesmos.

Entretanto, a aplicacao de técnicas de visualizagao pode possibilitar ao usuéario um
entendimento mais robusto de algum evento. Possiveis correlagoes entre as varidveis podem
ser evidenciadas, abrindo novas possibilidades de investigacao. Neste trabalho empregou-se
o método de Anélise de Componentes Principais e de Indicador de Dano, possibilitando
uma melhor visualizagao dos eventos, visando auxiliar na analise e interpretacao dos

resultados e sao explicados a seguir.

3.2.2.1 Andlise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) foi
elaborada pela primeira vez por Pearson (1901). E um método muito utilizado para
reducao de dimensionalidade dos dados, eliminando redundéancias entres as caracteristicas

através de combinacoes lineares das variaveis originais.

Suponha um conjunto de varidveis X = z;, ¢ = 1,2,...,n. A nao ser que X
seja de baixa complexidade ou que n seja pequeno, na maioria das vezes, simplesmente
visualizar esse conjunto de dados nao é de grande ajuda, principalmente por causa da
correlacao entre as variaveis. Uma possibilidade entao, seria investigar um conjunto menor
de variaveis, derivado das varidveis originais, que preserve a maioria das informacgoes dada
pela variancia dos dados. Esse novo conjunto de variaveis pode ser encontrado através de
uma combinacao linear ap X e que possua méxima variancia. Essas novas variaveis sao
chamadas de componentes principais. A primeira componente principal, z;, deve possuir a

maior variancia possivel, ou seja, é responsavel pela maior variabilidade dos dados, e é

32



definida pela seguinte combinagao linear:

n
21 = 01T + e + ..+ Ty = E 01T (3.9)
k=1

Proximo passo ¢ calcular a segunda componente principal, zo, que possui a segunda
maior varidncia e deve ser nao correlacionada com a primeira componente. E definida pela

seguinte equacao:

29 = Q91X + Qa9 + ... + Qopx, = Z Q2T (310)

As seguintes componentes, entao, sao calculadas de forma analoga, de modo que, a
j-ésima componente principal é dada pela combinagao linear da Equacao 3.11 e seja nao

correlacionada com as demais componentes (Jolliffe, 1986).

Zj = 01701 + Qoo + ...+ Qjnlp = Z 71" (311)
k=1

E um dos métodos estatisticos de miltiplas varidveis mais simples e conhecido,
sendo muito utilizado como uma técnica de reconhecimento de padroes por algum tempo,

obtendo excelentes resultados (Tibaduiza et al., 2016).

PCA pode ser utilizada para visualizagao de dados complexos, analisando o conjunto
de dados que contém as observagoes e que sao normalmente descritas por varidveis
dependentes e correlacionadas. A intencao é extrair os padroes a partir dos dados e exibir
essa informagao como um conjunto novo e ortogonal de variéveis, chamado de componentes
principais, que podem ser mostradas como pontos (Abdi; Williams, 2010). Essas novas
varidveis sao combinacoes linear das varidveis originais e sao independentes entre si. A

Figura 14 apresenta um exemplo de aplicacao de PCA.

3.2.2.2 k-means

O uso de modelos de aprendizado de méquina nao supervisionado neste trabalho
¢é devido a sua capacidade de fornecer uma classificagao a partir de informacoes obtidas
dos proprios dados. Assim, o algoritmo é capaz de fornecer uma classificacao de forma

automatica, sem a necessidade de nenhuma pré-classificagao existente, sem uma supervisao.

Os métodos mais utilizados em aprendizado de maquina nao supervisionado sao os
métodos de agrupamento (clustering), que tém como objetivo a classificagdo de amostras
em um espaco multidimensional de acordo com suas caracteristicas intrinsecas, resultando
em classes ou grupos (clusters) bem definidos (Jain; Dubes, 1988; Duda; Hart; Stork,

2000), de maneira a:
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Figura 14 — Exemplo de PCA.
Fonte: modificado de (Scholz, 2006)

e Maximizar a similaridade entre as amostras de um mesmo grupo.

e Minimizar a similaridade entre as amostras de grupos distintos.

Na literatura é possivel encontrar diversos modelos utilizados para agrupamento,
como os algoritmos de agrupamento hierarquico (HC - Hierarchical Clustering), subdividi-
dos em agrupamento por divisao (Kaufman; Rousseeuw, 2009) e agrupamento aglomerativo
(Sneath, 1957). Algoritmos de agrupamento baseados em medidas de distancia e simi-
laridades, como o Fuzzy c-means (Hathaway; Bezdek; Hu, 2000) e o algoritmo k-means
(MacQueen et al., 1967). Agrupamento baseado na fungao de densidade de probabilidade
(PDF - Probability Density Function), como o modelo de misturas de gaussianas (Zhuang
et al., 1996), entre outros. Escolheu-se o algoritmo de k-means por ser um dos mais
conhecidos, muito simples, de facil implementacao e de baixa complexidade (Xu; Wunsch,

2005) e seré explicado a seguir.

O algoritmo de agrupamento k-means é descrito em detalhes por Hartigan (1975).
O objetivo é dividir M pontos com N dimensoes em k diferentes grupos, minimizando
a distancia entre os pontos de um mesmo grupo, assim, maximizando a similaridade. O
primeiro passo é definir os k diferentes centros, um para cada grupo, e entao associar
as amostras ao centro com o qual possua menor distancia, consequentemente, ao seu
respectivo grupo. Apds, um novo centro é calculado para cada grupo e o primeiro passo €,
entao, repetido. Um laco entao é formado, repetindo o procedimento até que os centros nao

sejam mais alterados. Uma sintese do algoritmo de k-means pode ser visto no Algoritmo 1.

A Figura 15 apresenta um exemplo de agrupamento utilizando k-means, em que um
conjunto de dados foi separado em dois grupos, k = 2, representados pelas cores vermelho

e azul.
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Algoritmo 1: algoritmo k-means.

Entrada: (k) numero de grupos, X = (x1,xs,...,x,) dados a serem agrupados
Saida: (G = (g1, 9o, ---,gx)) Conjunto de grupos

1 inicio

2 para cada g; em G faga

3 ‘ gi < x; em X Ffselegao aleatoria

4 fim para cada

5 para i =1 até n faga

6 para j = 1 até k faga

7 | distancialz;] < min(z;, g;)

8 fim para

9 fim para

10 mudou < false

11 repita

12 mudou < false

13 para cada g; em G faga

14 | atualizaGrupo(g;)

15 fim para cada

16 para i =1 até n faga

17 para j = 1 até k faga

18 distanciaMin < min(z;, g;)

19 se distanciaMin # distancia[z;] entao

20 distancia|x;] < distanciaMin

21 mudou $— true

22 fim se

23 fim para

24 fim para

25 até mudou = false;

26 fim

3.2.2.3 FEscore de Homogeneidade

O escore de homogeneidade é uma métrica de avaliagao utilizada para analisar
o desempenho de um algoritmo de agrupamento, e foi aplicada nesta dissertacao com o
objetivo de comparar os resultados obtidos pelo k-means para diferentes conjuntos de
caracteristicas. Um resultado de agrupamento satisfaz a homogeneidade se a distribuigao
da classe dentro de cada grupo esta direcionada para uma tnica classe, ou seja, entropia
zero. A entropia mede a incerteza de uma variavel. Avalia-se a proximidade de um
agrupamento do seu ideal examinando a entropia condicional da distribuicao da classe

dado o agrupamento proposto.

Seja n o namero total de pontos de dados, o conjunto de classes dado por C' =
{cili = 1,...,n}, o conjunto de grupos, G = {g;|i = 1,...,m} e A = {a;;}, a tabela

de contingéncia produzida pelo algoritmo de agrupamento que representa a solucao do
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Figura 15 — Exemplo de k-means para k = 2.

agrupamento, de modo que a;; ¢ o ntimero de pontos de dados que pertencem a classe ¢;
e elementos do grupo g;. Um agrupamento ¢ dito perfeitamente homogéneo quando sua
entropia ¢ H(C|G) = 0, pois nesse caso nao hé incerteza, visto que a probabilidade de
que os elementos desse agrupamento pertenca a uma tunica classe ¢é igual a 1. Todavia,
para uma situacao diferente, esse valor depende do tamanho do conjunto de dados e
da distribuicao das classes, e para facilitar a anélise da entropia condicional bruta, esse
valor deve ser normalizado pela reducao maxima na entropia que o agrupamento pode
fornecer, H(C'). Em casos em que ha somente uma classe, H(C') = 0, a homogencidade
¢ definida como 1. Para uma solucao perfeitamente homogénea, esta normalizacao é

ng%();) = 0, portanto, para se adaptar & convencao de que 1 é desejavel e 0 é indesejavel, a

homogeneidade é definida conforme a Equagao 3.12 (Rosenberg; Hirschberg, 2007):

. 1 se H(C,G)=0 519
B 1 — Hl&) senao (312)
H(C)
em que
|G| |C]
-y > m
g=1 c=1 c 1@
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3.2.2.4 Indicador de Dano

Apos encontrado os grupos resultantes dos algoritmos de agrupamento, o processo
de identificagao de defeito pode ser feito através de um indicador de dano (ID) calculado
para cada observacao. Esses indicadores sao gerados baseando-se no método de deteccao

de outliers apresentado por Figueiredo et al. (2014).

Essencialmente, é calculada a distancia Euclidiana entre um vetor de caracteristicas
X e o vetor C contendo os centroides de seus respectivos grupos. O ID é entao a menor

distancia encontrada:

ID(¢) = min (|lzy — erl [lzg = call - - llzg = cr)) (3.13)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos através da aplicagao dos modelos
desenvolvidos nessa dissertacao. Os resultados foram comparados com informagoes dos
dados originais a fim de identificar os padroes encontrados. Apos a etapa de extragao e
selecao de caracteristicas, foi obtido o conjunto de caracteristicas que mais representam
os sinais de operacao das maquinas de chave. As caracteristicas foram extraidas levando
em consideracao cada operacao das maquinas de chave de forma separada, ou seja,
independente umas das outras. Esse conjunto foi entao utilizado como entrada para o
algoritmo de aprendizado de maquina nao supervisionado aqui aplicado. Objetivando-se a
verificar a generalizagao da proposta, os dados previamente classificados como operagao de
falha foram acrescidos de um ruido gaussiano, gerando novos dados nos quais a metodologia

foi aplicada.

Os resultados sao apresentados e discutidos na Secao 4.1 a seguir. Uma anélise de
componentes principais (PCA) foi realizada com o intuito de reduzir a dimensionalidade dos
dados e encontrar padroes que facilitassem a sua visualizagao. Em seguida, foi empregado o
algoritmo de agrupamento k-means buscando encontrar grupos que diferenciasse operagoes
saudaveis e operagoes de falha. Posteriormente, dados sintéticos foram gerados, visando
aumentar a quantidade de dados disponiveis e entender melhor o comportamento de
um sinal de operacao de falha. Entao, de forma a quantificar o dano e identificar o
comportamento dos dados, os IDs foram estimados. Por tltimo, na Secao 4.2, foi feita
uma andalise em cima das caracteristicas selecionadas pelo FRESH por meio do PCA,
tendo como finalidade verificar a importancia das mesmas para os resultados obtidos. O
escore de homogeneidade foi utilizado como métrica de avaliagao na comparacao entre os

conjuntos de caracteristicas.

4.1 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Como primeiro passo apoés a extracao e selecao de caracteristicas, empregou-se o
método de PCA para reducao de dimensionalidade a fim de melhorar a visualizagao e
investigar a disposi¢ao dos mesmos. O resultado pode ser visto na Figura 16, em que
no eixo das abcissas tem-se a primeira componente principal e de maior variancia e no
eixo das ordenadas tem-se a segunda componente principal, de segunda maior variancia e
ortogonal & primeira componente. Por meio da figura é possivel observar a qual maquina
cada sinal pertence. Cada maquina é representada por uma cor diferente e os pontos com
a borda em negrito sao os dados que representam a ocorréncia de falha na maquina de

chave.
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Figura 16 — Dados separados por maquinas de origem.

Nota-se que a maioria dos sinais se concentram do lado esquerdo central da figura,
quase que sobrepostos entre si. Percebe-se também que nessa regiao estao somente os
sinais pertinentes & uma operacao saudavel da maquina de chave. E possivel ver que o
sinais de pertinente a falha estao mais distantes da regiao citada anteriormente, e que
também estao distantes entre si, com excecao das maquinas #1 e #4. Fato que pode ter
ocorrido devido as maquinas estarem instaladas em diferentes localidades, ou também
apresentarem falhas distintas. Percebe-se também, com a disposicao dos dados na figura,
que atributos os quais explicam e diferenciam os sentidos de operagao entre normal e
reverso nao sao levados em consideracao durante a selecao de caracteristicas, conforme
esperado, visto que a deteccao de falha deve ser independente do sentido em que a maquina
esta operando. Na Figura 17 pode ser visto uma aproximagao da regiao em que nao hé

sinal de falha e também das regioes em que hé um sinal de falha para cada méaquina.

Através das figuras foi possivel verificar que a extracao de caracteristicas funcionou
como esperado, selecionando aquelas que permitiram ver claramente uma diferenca entre
os sinais observados para operacao saudavel e de falha. Uma observagao interessante é
o fato de haver sinais que foram considerados saudéaveis no entorno dos sinais de falha,
e que apresentam data e hora proximos aos observados quando da falha. Esses sinais
apresentam um comportamento analogo ao de falha, indicando que essa falha poderia ter

sido identificada previamente.

Em uma préxima etapa, foi empregado o algoritmo de agrupamento k-means sobre
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as caracteristicas selecionadas, tendo como objetivo encontrar grupos (clusters) com
elementos que possuam maior similaridades entre si e verificar o comportamento mostrado
na Figura 16. Novamente o PCA com duas componentes principais foi empregado com o
intuito de facilitar a visualizagdo dos dados. A Figura 18 mostra o resultado encontrado.
Cada grupo encontrado é identificado por uma cor diferente e os pontos com borda em

negrito sao dados relacionados a ocorréncia de uma falha.

3000
@® grupo0
® grupol
® grupo?2
2000 Q grupo 3
(o] grupo 4
@ ® grupob
O Q falha
~ 1000 ®
g
i g P
o 0
5 ° e
g o o
£ O
=] o ®
“ _1000 =
L ] P
o ©
o0
—2000
¢ o
-30
—05%000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000

Componente Principal 1

Figura 18 — Resultado da aplicagdo do k-means para k = 6.

Os grupos encontrados pelo k-means compreendem ao comportamento verificado
anteriormente. O grupo 0 indica os sinais saudaveis das méaquinas de chave, visto que nao
ha nenhum ponto com borda em negrito em sua regiao. Nos demais grupos encontrados
é possivel ver a presenca de sinais de falha, pontos com borda em negrito, podendo
representar uma regiao critica. Nessas regioes ocorrem uma falha ou ha uma situagao de
falha iminente, devido a presenca de alguns sinais previamente classificados como saudéaveis

estarem situados ali.

Objetivando-se entender melhor o comportamento de um sinal de operagao de falha,
e devido ao fato de se ter um numero pequeno de dados para este tipo de sinal, sendo um
para cada méaquina, novos dados foram gerados adicionando-se um ruido aos originais.
O ruido branco aditivo gaussiano (AWGN - Additive White Gaussian Noise) é um ruido
estatistico cuja fungao densidade de probabilidade (FDP) é igual a da distribui¢ao normal,

que ¢ também conhecida como distribui¢ao gaussiana (Barbu, 2013).
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Para esta etapa, foi utilizado a relagao sinal-ruido, também conhecida como SNR
(Signal-to-Noise Ratio), que compara o nivel de um sinal desejado com o nivel do ruido de
fundo e pode ser expressa pela Equagao 4.1. Quanto maior o SNR, menor é o efeito do

ruido sobre o sinal.
Psinal

SNR =
Prm’do

(4.1)

Por muitas razoes a relacao sinal-ruido possui uma faixa dindmica, sendo os sinais

geralmente expressos usando escala logaritmica de decibel, conforme mostra a Equagao 4.2.

Psz’na
SNRqp = 101logy, ( e ’) (4.2)

ruido

Fazendo algumas substitui¢oes na Equacao 4.2, o ruido, entao, pode ser calculado

de acordo com o SNR desejado utilizando-se a Equagao 4.3.

Psinal

SNRdB)

(4.3)
10( 10

Pruido =

A partir da Equacao 4.3, os ruidos desejado foram caluculados e adicionados aos
sinais originais para operagao de falha. Foram gerados cinco novos sinais com trés valores
distintos de SNR para cada méquina, contabilizando um total de 90 novos sinais. A

Figura 19 apresenta um exemplo de como é o sinal original e os sinais gerados.

Para analisar o comportamento dos sinais de operagao de falha, os dados foram
separados por méquina de origem, e os IDs foram utilizados como métrica de avaliagao e
estimados levando-se em consideracao o centroide do grupo encontrado pelo k-means e que
compreende o0s sinais que representam uma operacao saudavel. A partir dessa informacao,

foram gerados graficos de barras para cada maquina e que podem ser vistos na Figura 20.

Os graficos de barras sao separados quanto a ocorréncia de falha ou nao e também
pelo valor de SNR desejado para o ruido. Nota-se que todas as méquinas possuem
comportamento parecido quanto aos valores dos IDs, apresentando valores pequenos para
dados de operacao saudavel e valores altos para operacao de falha. Também é possivel
notar que os sinais gerados com um ruido pequeno (SNR de 15dB) ficam no entorno do
sinal de falha e possuem IDs similares. Quanto maior o ruido, e consequentemente menor

SNR, maior é o valor do ID, conforme esperado, pois o sinal fica mais descaracterizado.

Como préximo passo, foram gerados graficos com os IDs ordenados de maneira
cronolbgica, na sequéncia em que as amostras foram coletadas, a fim de verificar o compor-
tamento dos dados observados no entorno dos dados de operacao de falha. Posteriormente,
foi definido um limite linear correspondendo & um intervalo de confianca de 95% levando
em consideracao somente os dados de operacao saudével, visando encontrar um limiar que

definisse quando uma amostra tem comportamento analogo ao de uma operagao saudavel
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Figura 19 — Exemplo de sinal sem e com ruido.

ou de uma operagao de falha. Esses graficos podem ser vistos na Figura 21, e os dados

com a borda em negrito sao os IDs pertinentes & ocorréncia de uma falha.

E possivel notar através da Figura 21 que a maioria dos IDs estdo abaixo do limiar
estimado, conforme esperado, visto que a maioria dos dados sao de operacoes saudaveis.
Os pontos com as bordas em negrito e que sao as operagoes de falha estao posicionados
acima desse limiar, também como era aguardado. Esse comportamento pode ser visto
para todas as maquinas de chave. Outro comportamento verificado, sao alguns pontos que
estao acima do limiar em um instante, abaixo do limiar no préximo e voltando a estar
acima no instante seguinte. Esse evento pode indicar que a falha pode estar em um sentido
de operagao da maquina, operando normalmente para o sentido oposto. Os pontos de
operacoes saudaveis que estao acima do limiar sao os mesmos pontos que estavam situados
no entorno dos pontos de falha na Figura 16, e que também foram incluidos nos grupos
relacionados com as falhas pelo k-means. Alguns desses sinais foram observados momentos
antes a da falha e o alto valor do ID indica que a maquina de chave vinha operando em
uma situacao critica, podendo alguma acao ter sido tomada para evitar a ocorréncia da
falha. Ainda aproveitando as informacoes disponiveis com os IDs, um mapa de calor foi

criado e apresentado na Figura 22. Utilizou-se novamente as componentes principais para
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Figura 20 — Grafico de caixas com os IDs para cada méaquina.

reducao de dimensionalidade e exibicao do resultado. Os dados de operagao saudaveis,
definidos pelos IDs mais baixos, sao representados pelos pontos em azul e de acordo com
que os IDs vao aumentando, o que representa um comportamento analogo & uma operagao
de falha, esses pontos vao sendo representados por cores mais quentes, como amarelo e

vermelho.

E possivel ver na figura, uma regiao que compreende a operacoes saudaveis para as
maquinas de chave, caracterizada pelos pontos em tom de azul, indicando um baixo valor

de ID. Conforme os pontos vao se afastando dessa regiao, o risco de falha vai aumentando.
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Figura 21 — IDs estimados a partir do algoritmo de agrupamento k-means

Essa analise pode auxiliar um profissional da area a monitorar o estado de operacao da
maquina, permitindo-o tomar decisoes de maneira antecipada referente & manutencao dos

equipamentos.

4.2 ANALISE DAS CARACTERISTICAS

Por intermédio do PCA, foi possivel verificar a relevancia das caracteristicas
selecionadas para analisar as séries temporais no calculo das componentes principais. Essa

relevancia ¢ dada pelas constantes o, da Equagao 3.11, e que atuam como pesos indicando
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Figura 22 — Mapa de calor para os IDs estimados.

a importancia de cada caracteristica no célculo das componentes principais. A Figura 23 foi
criada, de modo que, quanto maior a barra, maior a relevancia da respectiva caracteristica.

A descricao de cada caracteristica pode ser vista na Tabela 4.

De acordo com a Figura 23, a maioria das caracteristicas extraidas possuem
nenhuma relevancia para as componentes principais calculadas, e consequentemente para
identificacao do estado do sinal. Quanto as caracteristicas que possuem alguma relevancia,
nota-se que sao as mesmas para todas as maquinas, porém sao diferentes em ordem de
importancia, com excegao para as trés primeiras. Como as maquinas sao de mesmo
modelo, essa diferenga pode ser devido alguma diferenca na instalacao das mesmas, como
o local por exemplo. As trés caracteristicas mais importantes sao as mesmas para todas
as maquinas. A primeira é a energia absoluta, que é expressada pela Equacao 4.4, sendo a
soma dos valores absolutos ao quadrado da série temporal. A segunda é soma absoluta
das mudancas, expressada pela Equacao 4.5 e é o valor absoluto de mudancas consecutivas

na série temporal. A terceira é o comprimento da série temporal.

E= Y |u (4.4)

i=1,....,n

SM = Z |xi+1 — I; (45)

i=1,...n—1
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Figura 23 — Graficos de barras com a relevincia das caracteristica para cada MC.

A fim de verificar se a partir de somente essas trés caracteristicas é possivel
identificar um comportamento de falha para os dados, a Figura 24 foi gerada. A anélise
foi feita para cada maquina, os valores sao as médias dos valores encontrados para cada

caracteristica e eles sao separados pela ocorréncia ou nao de falha.

Foi verificado um comportamento semelhante para todas as maquinas, em que
houve um aumento nos valores medidos para as trés caracteristicas analisadas. Um valor
maior para a energia absoluta pode ser devido um aumento na corrente de operagao ou
um aumento no tempo de operagao da maquina, ambos causados por alguma falha, o
que também poderia explicar o aumento no comprimento do sinal observado. J& para
o somatorio dos valores absolutos da mudancga, o aumento pode estar relacionado com
o fato de o sinal apresentar uma maior variacao da corrente, ou seja, os sinais de uma
operagao de falha sao menos uniformes que os sinais de operagao saudével, devido a uma
irregularidade na movimentacao das agulhas pela méquina de chave. Por acreditar que as

caracteristicas de energia e comprimento estao altamente relacionadas entre si, excluiu-se
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Tabela 4 — Conjunto de caracteristicas selecionadas pelo FRESH

Caracteristicas Descricao
X4 numero de picos para 5 vizinhos de cada lado.
X numero de picos apos suavizacao pela transformada wavelet de nivel 1.
X3 nimero de picos apos suavizagao pela transformada wavelet de nivel 5.
X4 namero de valores abaixo da média.
Xs porcentagem de valores duplicados.
Xs comprimento.
X5 soma absoluta das mudangas consecutivas.
Xg energia.
Xy média da soma das mudancas consecutivas entre os quantis 0,0 e 0, 8.
X1 razao de valores duplicados.
X1 coeficientes da equacao de Friedrich.
X9 média da soma das mudancas consecutivas entre os quantis 0,2 e 0, 8.
Xi3 nimero de picos para 3 vizinhos de cada lado.
X4 autocorrelagao.
X5 média da soma das mudancas consecutivas entre os quantis 0,0 e 1,0.
X6 média da soma das mudancas consecutivas.
Xi7 namero de valores acima da média.
X ntmero de picos para 1 vizinho de cada lado.
Xig média da soma das mudancas consecutivas entre os quantis 0,2 e 1, 0.
X média da soma das mudancas consecutivas entre os quantis 0,2 e 0, 6.
Xo1 média da soma das mudancas consecutivas entre os quantis 0,4 e 0, 8.

a ultima, e as duas restantes foram utilizadas como entrada do algoritmo de k-means.
O k-means foi aplicado novamente com a intengao de investigar se, somente com essas
duas caracteristicas, é possivel encontrar os mesmos grupos encontrados na Figura 18, e o
resultado pode ser visto na Figura 25, na qual cada cor diferente representa um grupo

encontrado, e os pontos com a borda em negrito sao dados pertinentes a falha.

Verifica-se que as figuras sao muito parecidas e os resultados encontrados sao simila-
res qualitativamente. De forma a avaliar essa semelhanca quantitativamente, comparou-se
as classificagoes resultantes do agrupamento para 21 e 2 caracteristicas, respectivamente,

através do escore de homogeneidade, que foi estimado através de 10 iteragoes para garantir
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Figura 24 — Gréficos de barras que mostram a diferenga no comportamento das caracteristicas
entre operacoes saudaveis e de falha.

a robustez do resultado. O escore encontrado foi de 1, que corrobora que utilizar somente as
duas caracteristicas selecionadas através do PCA apresenta o mesmo resultado de quando
sao utilizadas todas as caracteristicas selecionadas pelo FRESH. Como préximo passo,
utilizou somente as caracteristicas de energia e soma da variacao absoluta da corrente para
investigar o comportamento dos dados. Extraiu-se a raiz quadrada da energia, visto que a
mesma é uma fun¢ao quadratica. Novamente, foi criado um mapa de calor, utilizando os

IDs, visando auxiliar nas discussoes. O resultado é apresentado na Figura 26.

E visivel uma separacao da figura em nove sub-regides. Nota-se que no primeiro
quadrante, localizado da esquerda pra direita e de baixo pra cima, encontra-se os dados de
operacao saudavel, isto ¢, de baixo ID. E possivel observar uma relacdo linear entre as
variaveis e que os valores baixos indicam que, em uma operagao saudavel, as maquinas
de chave usam menos energia e possuem uma menor variagao da corrente. No quadrante

do meio, essa relagao linear comeca a se perder, e um aumento na energia e na variagao
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Figura 26 — Mapa de calor com o comportamento das operagoes baseado nas duas caracteristicas
mais relevantes.

de corrente pode indicar um processo de danificagao do equipamento. Nos quadrantes

localizados mais acima, foi verificado, por meio do comportamento dos dados, uma quebra
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dessa relacao linear. Nota-se uma variagao maior da corrente, novamente indicando que os

sinais de operacao de falha sao menos uniformes.

A energia varia consideravelmente na regiao onde encontram-se os dados de falha,
o que pode indicar uma diferenca entre as falhas observadas. Por exemplo, as falhas
em que ha uma maior energia podem ter ocorrido devido a falta de lubrificacao de
algum componente ou o impedimento das agulhas por meio de algum objeto, levando
ao equipamento exercer uma forca maior quando operado. E as falhas com baixo valor
de energia podem ter ocorrido devido a um mal funcionamento ou regulagem de algum

componente.

Com base nessa analise, é possivel delimitar uma regiao segura de operagao,
localizada no primeiro quadrante, em que as mudangas sao menores que 1000 e a raiz
quadrada da energia é menor que 140, uma regiao de alerta, localizada no quadrante

central, e outra critica, quando as mudancas possuem valores maiores que 2500.

Resumindo:

VE <140

para regiao segura
SM <1000

VE > 140 . (4.6)
para regiao de alerta
1000 < SM < 1000

SM > 2500 para regiao critica
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A metodologia proposta neste trabalho apresentou uma abordagem de extracao e
selecao de caracteristica para séries temporais, combinada com técnicas de inteligéncia
computacional para a previsao de falhas em méquinas de chave. Utilizou-se o algoritmo
FRESH proposto por Christ, Kempa-Liehr & Feindt (2016) para extracao devido a sua
capacidade em encontrar um conjunto de caracteristicas bem representativas quando as
propriedades que caracterizam o comportamento da série temporal utilizada sao desconhe-
cidas. Na etapa que compreendeu a analise dos sinais, empregou-se o PCA e algoritmo
de agrupamento k-means, uma técnica de aprendizado de maquina nao supervisionado.
Pelo fato de os dados serem provenientes de maquinas de chave que estao operando em
campo, e nao em um ambiente controlado, algumas informagoes referentes aos mesmos
nao sao acuradas, confidveis. Entao, optou-se pelo algoritmo de k-means, pois o mesmo é
conhecido por extrair informacgoes a partir dos proprios dados, nao sendo necessario uma

pré-classificagao.

Apos a execucao da metodologia proposta, os resultados apresentados mostraram
a eficiéencia do FRESH, que encontrou um subconjunto de caracteristicas capazes de
identificar os padroes que definem e separam uma operacao saudavel e uma operacao
de falha, como visto na Figura 16. Com a aplicagao do k-means foi possivel identificar
as similaridades existentes em um mesmo tipo de sinal e evidenciar as dissimilaridades
entre os tipos diferentes, permitindo encontrar grupos que caracterizassem cada tipo de
operacao, apresentados na Figura 18. A partir da definicao desses grupos, foi possivel
entdo aplicar o conceito de Identificador de Dano (ID) como métrica de avalia¢do, visando
examinar o comportamento do sinal observado. Com base nos IDs e na Figura 21, foi
possivel definir um limiar que indicasse quando uma maquina esté operando em estado
saudavel ou com alguma anomalia, permitindo que uma ag¢ao, uma decisao, possa ser
tomada por um profissional da area, antecipando a ocorréncia de uma falha, evitando
assim a paralisacao do equipamento e consequentemente, aumentando a produtividade da

empresa.

O PCA foi utilizando com o intuito de reduzir a dimensionalidade dos dados a fim de
melhorar a visualizacao dos mesmos. No entanto, a aplicacao do mesmo permitiu executar
uma analise em cima das caracteristicas selecionadas pelo FRESH. Como consequéncia,
concluiu-se que, mesmo que o subconjunto de caracteristicas selecionado tenha apresentado
bons resultados, uma quantidade menor de caracteristicas poderia ter sido utilizada, uma
vez que, com somente duas, foi possivel obter os mesmos resultados. A utilizacao dessas
duas caracteristicas permitiu fazer uma anélise sobre o comportamento das maquinas

de chave quando uma operacao é saudavel ou de falha, em que foi possivel verificar um

52



comportamento distinto entre as falhas, principalmente quanto a energia, e que pode ser o

indicativo de ocorréncia de diferentes tipos de falhas.

A Alemanha, no ano de 2011, através de um conferéncia realizada pelo governo em
Handéver, introduziu um novo conceito chamado de Industria 4.0 e que se refere a quarta
revolugao industrial (Drath; Horch, 2014), e que concentra-se na implantagao de produtos
e processos inteligentes dentro das industrias (Brettel et al., 2014). FEssas industrias
inteligentes devem lidar com a necessidade de desenvolvimento rapido de produtos, alta
produtividade, produgao flexivel e ambientes complexos (Vyatkin et al., 2007), através da
aplicagao de sistemas ciber-fisicos (CPS - Cyber-Physical Systems), que se referem a uma
nova geracao de sistemas com integracao entre capacidades computacional e fisica e que
possibilitam a comunicagao entre humanos, maquinas e produtos, ou seja, comunicacao
direta entre sistemas, maquinas, produtos e pessoas (Baheti; Gill, 2011; Einsiedler, 2013;
Damm et al., 2010).

Em razao disso, ha um crescente interesse na busca de solugoes para problemas
relacionados & industrias, como politicas de manutencao, e que se enquadram dentro da
definicao de CPS e, por esse motivo, propoe-se como trabalho futuro ampliar o escopo deste
trabalho, objetivando o estudo de uma metodologia capaz de analisar séries temporais de
diversos tipos, por meio de métodos de analise escalaveis e que se adaptam a série temporal
utilizada, fornecendo informagoes com agilidade e eficacia, prevendo a ocorréncia de falhas
e identificando-as, e assim, auxiliar na tomada de decisoes e formagao de estratégias dentro

das industrias.
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A EXTRATORES DE CARACTERISTICAS UTILIZADOS

Para obter um conjunto de caracteristicas relevantes de uma série temporal, a
técnica de FRESH depende de um mapeamento de caracteristicas 6 : R™ — R. Cada um
desses extratores de caracteristicas 6(S) leva em conta uma tnica série temporal como
argumento e retornam uma caracteristica ou um vetor de caracteristicas, sendo que, no
ultimo caso, cada elemento do vetor retornado é tratado como uma caracteristica separada
(Christ; Kempa-Liehr; Feindt, 2016). Abaixo é apresentado uma lista com algumas fun¢oes

para extragao de caracteristicas mais utilizadas pelo FRESH.

e Energia: Retorna a energia absoluta da série temporal, que ¢ a soma dos valores

absolutos ao quadrado:

2
E= Y s (A1)
i=1,...,n
e Soma das mudancgas consecutivas: Retorna a soma sobre o valor absoluto de

mudangas consecutivas na série temporal S

> Isipr — sil (A.2)

i=1,....n—1

e Autocorrelagao: Calcula o valor de uma fungao de agregacao (por exemplo,
variancia ou média) da autocorrelagao, usada para encontrar padroes de repeti¢ao

em uma série, assumindo diferentes defasamentos possiveis (de 1 ao comprimento de

S).
n i 1 Z m (8¢ — 1) (Seq1 — 1) (A.3)

=1,...,n t=1

em que n é o comprimento da série temporal S, o2 é sua variancia e p sua média.

e Regressao linear: Calcula uma regressao linear de minimos quadrados para
os valores da série temporal. Este recurso pressupoe que o sinal seja amostrado

uniformemente.

e Entropia: Implementa um algoritmo de entropia aproximado vetorizado. Em
Estatistica, uma entropia aproximada é uma técnica utilizada para quantificar a
quantidade de regularidade e a imprevisibilidade das flutuagoes em relacao aos dados

da série temporal (Pincus; Gladstone; Ehrenkranz, 1991).

e Processo auto-regressivo: Faz o ajusto na méxima probabilidade incondicional

de um processo auto-regressivo de ordem k, ou AR(k) (Ehlers, 2012). O parametro
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k é o defasamento maximo do processo.

k
St = ©o + Z (,OiSt_i -+ Et (A4)
i=1

em que os coeficientes ¢ sao retornados.

e Teste de Dickey-Fuller aumentado: O Teste de Dickey-Fuller aumentado
ou Teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) é um teste de raiz unitaria em séries
temporais. Retorna o valor do respectivo teste estatistico. Mais detalhes pode ser
visto em Mushtaq (2011).

e Autocorrelagao com um defasamento: Calcula a autocorrelagao de um defa-

samento (lag) especificado, de acordo com a férmula:

m z_:(St = 1) (St41 = 1) (4.5)

em que n é o comprimento da série temporal S, o2 sua variancia e p ¢ a média. 1

denota o defasamento.

e Entropia em colunas: Inicializa os valores de S em colunas (bins) equidistantes

de max_bins. Em seguida, calcula o valor de

min(max_bins,len(S))

> pr1og(pr) - Lpi>0) (A.6)

k=0

em que pi €é a porcentagem de amostras na coluna k.

e Valor médio em um dado intervalo de quantis: Primeiro ajusta um corredor
dado pelos quantis gl (menor quantil do corredor) e gh (maior quantil do corredor)
da distribuicao de S. Em seguida, calcula o valor médio e absoluto das mudancas

consecutivas da série S dentro desse corredor.

e Valores acima da média: Retorna o ntimero de valores em S que sao superiores

a4 média de S.

e Valores abaixo da média: Retorna o ntimero de valores em S que sao inferiores

a média de S.

e Transformada de wavelet: Calcula uma transformada de wavelet continua para

a wavelet de Ricker, também conhecida como "chapéu mexicano", que é definida

por
2 52 S?
Jret ) exegg) A0

em que a é o parametro de largura da fungao wavelet.
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e Energia dividida em segmentos: Calcula a soma dos quadrados do segmento
1 de N segmentos expressos como uma razao entre soma dos quadrados de toda a

série temporal

Toma como parametros de entrada o ntimero de segmentos para dividir a série e o

nimero do segmento (comecando em zero) para retornar uma caracteristica.

e Transformada de Fourier: Calcula os coeficientes da Transformada de Fourier
discreta Unidimensional para entrada real, através de um algoritmo de transformada

rapida de Fourier

n—1
k
AkzZamexp{—%m’%},k:O,...,n—l (A.8)
m=0

Os coeficientes resultantes serao complexos, podendo retornar a parte real, a parte

imaginaria, o valor absoluto e o angulo em graus.

e Primeira localizagao do maximo: Retorna a primeira localizagao do valor

maximo de S. A posigao é calculada em relagdo ao comprimento de S.

e Primeira localizacao do minimo: Retorna a primeira localizagao do valor

minimo de S. A posigao é calculada em relagao ao comprimento de S.

e Coeficientes de Friedrich: Coeficientes de polinomio A(S), que foi ajustado a

dindmica deterministica do modelo de Langevin
S(t) =h(S(t)) + N(0,R) (A.9)

Como descrito por Friedrich et al. (2000). Para séries temporais curtas, este método

¢é altamente dependente dos parametros.
e Duplicidade: Verifica se algum valor em S ocorre mais de uma vez.

e Duplicidade do valor maximo: Verifica se o valor méximo de S é observado

mais de uma vez.

e Duplicidade do valor minimo: Verifica se o valor minimo de S é observado

mais de uma vez.

e Indice relativo & massa para um quantil: Calcula o indice relativo i em que
q% da massa da série temporal S fica de i. Por exemplo, para ¢ = 50% o centro de

massa das séries temporais é retornado.
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e Curtose: Retorna a curtose de S (calculada com o coeficiente ajustado de Fisher-

Pearson).
n

kurtosis(S) = %Z (Zd_(;;) -3 (A.10)

=1

como definido por Weisstein (2002).

e Desvio padrao maior que um intervalo: Varidvel booleana indicando se o
desvio padrao de S é maior do que r vezes o intervalo = diferenca entre max e min

de S. Por isso, verifica se
std(S) > r * (max(S) — min(S)) (A.11)
e Ultima localizacdo do maximo: Retorna a tltima localizacio relativa do valor

maximo de S. A posigao é calculada em relagdo ao comprimento de S.

e Ultima localizagao do minimo: Retorna a tltima localizacio relativa do valor

minimo de S. A posigao é calculada em relagdo ao comprimento de S.

e Comprimento: Retorna o comprimento de S
length(S) =n (A.12)
e Sequéncia mais longa acima da média: Retorna o comprimento da subsequén-

cia consecutiva mais longa em S maior que a média de S.

e Sequéncia mais longa abaixo da média: Retorna o comprimento da sub-

sequéncia consecutiva mais longa em S menor que a média de S.

e Maximo: Calcula o maior valor da série temporal S.

mazx(S) = max(si, Sa, ..., Sp) (A.13)

e Minimo: Calcule o menor valor da série temporal S.

min(S) = min(siy, Sa, ..., Sn) (A.14)
e Meédia: Retorna a média de S.

- 1
mean(S) =5 = QS (A.15)

e Mediana: Retorna a mediana de S.

S(n+1)/2 : se n impar

median(S) = { (A.16)

% (S"/2 + 3(n/2+1)) :se n par
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e Meédia das diferencgas: Retorna a média sobre as diferencas entre os valores das
séries temporais subsequentes que sao:

1

- Z Si+1 — S; (Al?)

n.
i=1,....n—1

e Meédia das diferencas absolutas: Retorna a média sobre as diferencas absolutas
entre os valores das séries temporais subsequentes que sao:

1

= > 81— sil (A.18)

n
i=1,....n—1

e Valor médio da derivada segunda: Retorna o valor médio de uma aproximacao
central da derivada segunda.

1 1

— Z 5(81'4_2 —2- Si+1 + SZ') (Alg)

n.
i=1,...,n—1

e Numero de cruzamentos: Calcula o nimero de cruzamentos de S em m. Um
cruzamento é definido como dois valores sequenciais onde o primeiro valor é inferior
a m e o proximo é maior ou vice-versa. Se vocé definir m para zero, vocé recebera o

nimero de zero cruzamentos.

e Numero de picos: Calcula o niimero de picos de pelo menos o suporte n na
série temporal S. Um pico de suporte n é definido como uma subsequéncia de S onde

ocorre um valor, que é maior que os seus vizinhos a esquerda e & direita.

e Picos de uma transformada de wavelet: Procura por diferentes picos em S.
Para fazer isso, S é suavizado por uma wavelet de Ricker e para larguras variando
de 1 a n. O namero de picos que ocorrem em escalas de largura suficientes e com

Relagao Sinal-Ruido (SNR) suficientemente alta é retornado.

e Autocorrelagao parcial: Calcula o valor da funcao de autocorrelacao parcial
em um dado defasamento (lag). A autocorrelagdo parcial de lag k de uma série

temporal {s;,t = 1...n} é igual a correlagao parcial de s; e sy, ajustada para as

variaveis intermediarias {s;_1, ..., s;i_x11} (Box et al., 2015). Pode ser definido como:
C Cklsi—1, s
ap = OU(St,St k’st 1 ) St k+1) (A.QO)
VVar(sdsi—i, ..., siri1)Var(se—lSi—1,- - St—k41)

e Porcentagem de valores tnicos: Retorna a porcentagem de valores tnicos,
que estao presentes na série temporal S mais de uma vez.

#diferentes valores que ocorrem mais de uma vez

(A.21)

#diferentes valores

Isso significa que a porcentagem é normalizada para o nimero de valores tnicos.
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e Proporcao de valores tinicos: Retorna a proporcao de valores tinicos, que estao

presentes na série temporal S mais de uma vez.

#de pontos de dados que ocorrem mais de uma vez

(A.22)

#de todos os pontos de dados

Isso significa que a relagdo é normalizada para o nimero de pontos de dados na série

temporal

e Quantil: Calcula o ¢ quantil de S. Este é o valor de S superior a ¢% dos valores

ordenados de S.

e Contagem de valores dado um intervalo: Contagem de valores observados

dentro do intervalo [min, max].

e Proporcao de valores maiores que o desvio padrao: A proporcao de valores

que sdo maiores que r * std(S) (ro) longe da média de S.

e Razao de valores tinicos Retorna um fator que é um se todos os valores na
série temporal S ocorrerem apenas uma vez e abaixo de um, se esse nao for o caso.

Em principio, ele simplesmente retorna:

#de valores tinicos

(A.23)

#total de valores

e Entropia amostral: Calcula e retorne entropia amostral de S (Richman; Moor-
man, 2000).

e Assimetria (skewness): Retorna a assimetria (skewness) da amostra de S

(calculada com o coeficiente ajustado de Fisher-Pearson).

2 LY (o 53
skewness(S) = o n 21 (5 = 5) 3 (A.24)

(=D =2) (L (5 57

n—1

e Densidade espectral: Calcula a densidade espectral de poténcia cruzada da série
temporal S em diferentes frequéncias. Para fazer isso, a série temporal é deslocada

para o dominio da frequéncia.

e Variancia: Retorna a variancia de S.

n

var(S) = 1 Z(Sl — 5)? (A.25)

n -
=1
e Desvio padrao: Retorna o desvio padrao de S.
std(S) = /var(9S) (A.26)
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e Soma de pontos de dados repetidos: Retorna a soma de todos os pontos de

dados, que estao presentes na série temporal S mais de uma vez.

e Soma dos valores repetidos: Retorna a soma de todos os valores, que estao

presentes na série temporal S mais de uma vez.
e Soma dos valores: Calcula a soma dos valores da série temporal S.

e Simetria: Varidvel booleana que indica se a distribuicao de S parece simétrica.

Este é o caso se:
|mean(S) — median(S)| < r x (max(S) — min(S)) (A.27)

e Numero de vezes de um valor: Contagem de ocorréncias de um certo valor

na série temporal S.

e Variancia maior que desvio padrao: Variavel booleana que indica se a vari-

ancia de S é maior que seu desvio padrao.
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B TABELA DE VALROES CRITICOS PARA O

KOMOLGOROV-SMIRNOV

Tabela 5 — Tabela de

TESTE

valores criticos Dy, o do teste de KS para o = 5% e 10%.

DE

0,05

0,01

n

0,05

0,01

n

0,05

0,01

n

0,05

0,01 n

0,05

0,01

© 00 DUk W =3

0,9750
0,8419
0,7076
0,6239
0,5633
0,5193
0,4834
0,4543
4300
0,4092
0,3912
0,3754
0,3614
0,3489
0,3376
0,3273
0,3180
0,3094
0,3014
0,2041

0,9950
0,9293
0,8290
0,7342
6635
0,6166
0,5758
0,5418
0,5133
0,4889
0,4677
0,4490
0,4325
0,4176
0,4042
0,3920
0,3809
0,3706
0,3612
0,3524

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

0,2872
0,2809
0,2749
0,2693
0,2640
0,2591
0,2544
0,2499
0,2457
0,2417
0,2379
0,2342
0,2308
0,2274
0,2242
0,2212
0,2183
0,2154
0,2127
0,2101

0,3443
0,3367
0,3295
0,3229
0,3166
0,3106
0,3050
0,2997
0,2947
0,2899
0,2853
0,2809
0,2768
0,2728
0,2690
0,2653
0,2618
0,2584
0,2552
0,2521

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

0,2076
0,2052
0,2028
0,2006
0,1984
0,1963
0,1942
0,1922
0,1903
0,1884
0,1866
0,1848
0,1831
0,1814
0,1798
0,1782
0,1767
0,1752
0,1737
0,1723

0,2490
0,2461
0,2433
0,2406
0,2380
0,2354
0,2330
0,2306
0,2283
0,2260
0,2239
0,2217
0,2197
0,2177
0,2157
0,2138
0,2120
0,2102
0,2084
0,2067

61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

0,1709
0,1696
0,1682
0,1669
0,1657
0,1644
0,1632
0,1620
0,1609
0,1597
0,1586
0,1576
0,1565
0,1554
0,1544
0,1534
0,1524
0,1515
0,1505
0,1496

0,2051 81
0,2034 82
0,2018 83
0,2003 84
0,1988 85
0,1973 86
0,1958 87
0,1944 88
0,1930 89
0,1917 90
0,1903 91
0,1800 92
0,1878 93
0,1865 94
0,1853 95
0,1841 96
0,1820 97
0,1817 98
0,1806 99

0,1487
0,1478
0,1469
0,1460
0,1452
0,1444
0,1435
0,1427
0,1419
0,1412
0,1404
0,1396
0,1389
0,1382
0,1375
0,1368
0,1361
0,1354
0,1347

0,1795 100 0,1340

0,1784
0,1773
0,1763
0,1752
0,1742
0,1732
0,1722
0,1713
0,1703
0,1694
0,1685
0,1676
0,1667
0,1658
0,1649
0,1641
0,1632
0,1624
0,1616
0,1608
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