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Na industria, a capacidade de deteccao de anomalias nas condicoes operacionais
é de grande interesse. Se identificadas com a antecedéncia adequada, as intervencoes
de manutencao podem ser planejadas sob demanda, o que determina um programa
de manutencao baseada em condicao. Com o aumento da quantidade de dados
adquiridos para supervisao e do poder computacional para processamento, o
desenvolvimento de técnicas de aprendizado de maquina pode auxiliar na deteccao
de condicoes de operacao que indiquem necessidade de manutencao. Nesta
dissertacao, a aplicacao destas técnicas é estudada para permitir a identificacao
de falhas em partidas de turbogeradores. Apresentam-se metodologias para o
tratamento dos bancos de dados de operacao, para a selecao de varidveis e
para o levantamento de caracteristicas que representem os casos operacionais
adequadamente. Classificadores sao projetados a partir destes dados e comparados

entre si para avaliar a eficicia destes métodos.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

ON THE USE OF MACHINE LEARNING TO PREDICT FAULTS IN TURBO
GENERATORS

Gustavo Luis Almeida de Carvalho

March /2018

Advisors: Sergio Lima Netto

Amaro Azevedo de Lima

Department: Electrical Engineering

In the industry, anomaly detection capability under the operating conditions is
of great interest. If identified well in advance, maintenance interventions can be
planned on demand, which determines a condition based maintenance. With the
increase of the amount of data acquired for supervision and of the computational
power for processing, the development of machine learning techniques can aid in
the detection of operating conditions that indicate maintenance needs. In this
dissertation, such techniques are applied to allow the identification of failures in
turbo generators. Methodologies are presented for the treatment of the operation
databases, for the selection of variables and for the identification of characteristics
that represent the operational cases properly. Classifiers are designed with this data

and compared to each other to evaluate the effectiveness of these methods.
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Capitulo 1

Introducao

Na industria, objetiva-se maximizar a producao e minimizar os intervalos de parada
funcional. No entanto, os equipamentos utilizados apresentam desgastes ao longo
de sua campanha. Para mitigar efeitos negativos decorrentes do uso continuo, os
fabricantes fornecem planos de manutencao que indicam a periodicidade de revisoes
e de trocas de insumos, que refletem na disponibilidade da planta industrial. Em
geral, estes periodos recomendados possuem margens de seguranca associadas para
a protecao do equipamento.

Nao respeitar o plano de manutencao conforme indicado pelos manuais e realizar
intervengoes em equipamentos somente apo6s a ocorréncia de falha representam um
risco elevado (breakdown maintenance [I]), pois os efeitos colaterais decorrentes da
operacao fora das condicoes ideais podem até implicar danos permanentes. Por
outro lado, realizar todas as manutencoes indicadas pelo fornecedor nao exclui a
possibilidade de falha do equipamento em prazo menor que aquele estimado pelo
fabricante. Novamente, o tempo de parada de operagao pode ser longo, a depender
da extensao dos danos decorrentes de uma falha nao prevista.

Com a constante evolucao de tecnologias de deteccao e da capacidade de arma-
zenamento e processamento dos dados de operacao, surge o conceito de manutencao
baseada em condigao, também conhecida como condition based maintenance (CBM)
[1 2]. Através do acompanhamento dos parametros de operagao, deseja-se determi-
nar, com a antecedéncia adequada, as necessidades de intervencoes para manutencao.
Desta forma, o funcionamento da instalacao seria otimizado.

Ao passo que a andlise destes dados pode ser realizada exclusivamente pela equipe
de operacao, varias técnicas de processamento de sinais sao estudadas [2H4] e implan-
tadas para facilitar a tarefa de diagnoéstico. Estas técnicas sao categorizadas como
machine learning, ou aprendizado de méaquina. As tarefas de pré-processamento,
geracao de novas representacoes de conjuntos de dados, anélise de regras de fun-
cionamento e criacao de classificadores ou regressores sao exemplos de técnicas de

aprendizado de méaquina [4] utilizadas para CBM.



Esta dissertacao analisa a deteccao de falhas em turbogeradores instalados em
unidades do tipo floating production storage & offloading (FPSO). Conforme [2],
estes equipamentos sao ativos criticos, com alto custo de manutencao e alta dispo-
nibilidade requerida para manter a continuidade operacional. Através do histérico
de operacao deste tipo de equipamento, percebeu-se que, em geral, os turbogerado-
res possuem alta confiabilidade operacional. Com isso, constatou-se a possibilidade
de reducao de custos de manutencao e de aumento de disponibilidade da unidade
através da aplicacao de CBM nestes equipamentos.

Apos realizar uma anéalise criteriosa das principais falhas que incidem nos turbo-
geradores, elas foram ranqueadas pela sua frequéncia e pelo seu custo de manutencao
associados. Os tipos de falha priorizados estavam diretamente ligados ao sistema de
controle de combustivel e implicavam partidas mal sucedidas destes equipamentos.
No trabalho proposto em [3], foram desenvolvidos classificadores para a deteccdo
destas falhas a partir de dois bancos de dados de operacao da unidade. O primeiro
consiste no conjunto de séries temporais de varidveis de processo associadas ao fun-
cionamento do sistema de geracao de energia. Os eventos de operagao e manutencao
anotados dos turbogeradores constituem o segundo banco de dados. Adotou-se como
premissa que os dados de operacao de 24 horas ininterruptas de funcionamento que
antecedem uma falha estao correlacionados com a sua ocorréncia.

Mantendo as premissas originais de [3], o foco principal deste trabalho é a obten-
cao de conjuntos de dados de entrada capazes de melhorar a capacidade de separacao
dos casos de falha em relacao aos casos de operacao normal. A partir do uso da ana-
lise de componentes principais (PCA) e de técnicas dela derivadas, sdo propostos
métodos de selegao de variaveis de processo e de extracao de novas representacoes
destes sinais. Classificadores sao projetados a partir destes dados e comparados
entre si para avaliar a eficacia destes métodos.

Os bancos de dados originais possuem informacoes referentes a operagao no pe-
riodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2012. Esta pesquisa realiza também a am-
pliacao destes bancos de dados, adquirindo dados operacionais de janeiro de 2013
até julho de 2016. Esta extensao permite estudar a variacao do perfil operacional
dos turbogeradores e avaliar as modelagens de dados propostas. Por fim, os métodos
propostos foram aplicados no banco de dados completo para a analise da influéncia

dos novos dados de operagao na geragao de novos conjuntos de dados de entrada.

1.1 Organizacao da dissertacao

Esta secao apresenta a distribuicao dos assuntos através dos capitulos do texto.
No Capitulo2] a motivagdo da analise de falhas em turbogeradores ¢ apresentada.

Os dados de entrada sao descritos e os experimentos realizados em [3] sdo detalhados



e reproduzidos.

O Capitulo B propoe um método de selecao de variaveis de entrada para o
processo de treinamento e classificacao de falhas em partidas dos equipamentos. No
Capitulo [ esta andlise é estendida, buscando representacoes mais adequadas para
o conjunto de dados dos turbogeradores.

O Capitulo |p| apresenta novos experimentos realizados ap6s a aquisicao de uma
extensao do banco de dados original, que testam a robustez dos classificadores trei-
nados e das variaveis selecionadas nos capitulos anteriores.

Por fim, no Capitulo [6] as conclusoes desta dissertacao sdo apresentadas, indi-

cando sugestoes de continuacgao desta pesquisa.



Capitulo 2

Deteccao de Falhas em

Turbogeradores

2.1 Introducao

H4 uma grande variedade de aplicacoes praticas que usam machine learning como
alternativa para o processamento de dados. Esta dissertacao tem como objetivo
aprofundar o estudo realizado por |2, 3] para detec¢ao de falhas em partidas de tur-
bogeradores. Para isso, é necessario o entendimento adequado do trabalho proposto
por estes artigos.

Este capitulo apresenta, na se¢ao[2.2] os motivos para a prioriza¢ao destes equipa-
mentos e descreve os sistemas associados a eles. A secao [2.3| detalha os dados dispo-
niveis para analise e suas principais caracteristicas. As etapas de pré-processamento,
modelagem e selecao dos dados sao descritas nas segoes e[2.4.2] Os experimen-
tos realizados em [3] foram analisados, detalhados e reproduzidos na secao [2.4.3|
A analise dos resultados obtidos e as oportunidades de refinamento das técnicas

apresentadas sao mostradas na sec¢ao [2.5]

2.2 Motivacao

As pesquisas que antecederam e motivaram esta dissertacdo foram desenvolvidas a
partir da anélise de quatro turbogeradores (TG) de uma unidade do tipo FPSO. Os
turbogeradores sao compostos de turbinas aeroderivadas de capacidade nominal de
25 MW, que movimentam um gerador elétrico e podem trabalhar com frequéncia fixa
(modo is6crono) ou variante em funcao da carga (modo droop). A carga requerida
para alimentar a FPSO varia tipicamente entre 35~45 MW. Desta forma, com cada
turbogerador arcando com 12~15 MW em modo isécrono, ao menos 3 maquinas

devem operar simultaneamente [2].



Considerando a importancia da continuidade operacional destas maquinas e seu
alto custo de aquisicao e manutencao, o estudo aprofundado destes equipamentos
traz ganhos operacionais e, consequentemente, econémicos para FPSOs equipadas
com estes turbogeradores.

O artigo [2] apresenta toda a metodologia utilizada para orientar os estudos
destas maquinas. Primeiramente, com o auxilio das normas ISO [5H10], os turbo-
geradores foram separados em subsistemas. Estas normas também definem quais
sao as principais variaveis de processo que devem ser observadas para acompanhar
adequadamente seu funcionamento.

Realizou-se em paralelo uma anélise da frequéncia de ocorréncia e dos custos
associados a cada evento de manutencao anotado. Como resultado, foi gerada uma

lista de priorizacao de eventos, que é apresentada na Tabela [2.1]

Tabela 2.1: Priorizacao de Eventos. Fonte: [2]

Evento
FC: OVERFUEL TO IGNITION FAILURE SHUTDOWN (OIF)
FC: GAS DOWNSTREAM PRESSURE FAULT SHUTDOWN (GDF)
FC: GAS UPSTREAM PRESSURE FAULT SHUTDOWN (GUF)
FC: LIQ UPSTREAM PRESSURE FAULT SHUTDOWN (LUF)
FC: IGNITION FAILURE SHUTDOWN (IGF)
GG EXHAUST AVERAGE TEMPERATURE HIGH SHUTDOWN (ETH)
IS-SD: MAIN LO RUNDOWN TANK FILL TIMEOUT (RLT)
WHRU INLET/BYPASS DAMPER LINKAGE FAILURE (DLF)
FC: LVDT VIGV 2/3 POSITION ERROR SHUTDOWN (VPE)

O objetivo dos estudos realizados nos artigos [2, 3] é a criacao de ferramentas
para auxiliar tomadas de decisdao da equipe de operacao das FPSOs. Através do
processamento dos dados de operagao prévios, deseja-se diagnosticar modos de fun-
cionamento que indiquem a necessidade de intervenc¢oes para manutencao dos equi-
pamentos. A adocao de acdes de manutencao condicionadas pode permitir tanto o
aumento do tempo de campanha das FPSOs quanto a antecipacao de falhas inespe-

radas.

2.3 Dados de entrada

Dois conjuntos de dados foram utilizados para a anélise. O primeiro é composto de
variaveis de processo que sao adquiridas e disponibilizadas durante a operacao das
maquinas. Através delas, os operadores sao capazes de acompanhar seu desempenho
e tomar acoes de acordo com as necessidades da FPSO. Estes dados consistem, tipi-
camente, em medi¢oes de temperatura, vibragao, pressao, dentre outras grandezas.

As séries historicas de todas as varidveis disponiveis sao coletadas dos servidores

de dados histéricos da FPSO. A unidade estudada possui quatro turbogeradores,



nomeados de TGA, TGB, TGC e TGD.

Foi fornecido um total de 442 variaveis (tags) distintas registradas no banco de
dados. Verificou-se que somente 86 tags, listadas na Tabela[2.2] eram comuns a todos
os quatro turbogeradores. Desta forma, as tags remanescentes nao foram utilizadas.

O periodo de aquisicao de dados selecionado foi de fevereiro de 2010 a dezembro
de 2012, pois foi o periodo em que todas as 86 tags possuiam leituras validas. As

leituras fora deste periodo nao foram analisadas.

Tabela 2.2: Variaveis de processo fornecidas.

Indice | Tag TGA/TGB/TGC/TGD Descrigao
1 FIT-001 A/B/C/D Vazao de gas combustivel
2 TI-001 A/B/C/D Temperatura do tanque de 6leo sintético
3 TI-002 A/B/C/D Temperatura do header de 6leo mineral
4 TIT-001 A/B/C/D Saida de dgua quente do WHRU
5 TIT-002 A/B/C/D Temperatura do WHRU
6 TT-001 A/B/C/D Temperatura ambiente
7 TT-002 A/B/C/D Temperatura do gas combustivel
8 TT-003 A/B/C/D Temperatura do manifold de gés combustivel
9 VE-001 A/B/C/D Vibragéo na entrada do GG
10 VE-002 A/B/C/D Vibragao no centro do GG
11 VE-003 A/B/C/D Vibragéo na turbina do GG
12 VE-004 A/B/C/D Vibragdo PT disc. end. X
13 VE-005 A/B/C/D Vib. PT disc. end. Y
14 VE-006 A/B/C/D Vib. PT acopl. X
15 VE-007 A/B/C/D Vib. PT acopl. Y
16 ZE-001 A/B/C/D Vib. PT AXIAL
17 ZE-002 A/B/C/D Vib. PT AXTAL
18 ZE-003 A/B/C/D Gearbox LSS Axial
19 ZE-004 A/B/C/D Gearbor HSS Axial
20~36 TI-003-01~17 A/B/C/D Termopares 01 a 17 do perfil da exaustao
37 TI-004 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L2-3
38 TI-005 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L2-2
39 TI-006 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L2-1
40 PDT-001 A/B/C/D Pressdo diferencial - Entrada GG
41 PDT-002 A/B/C/D Pressao diferencial - Filtro de gas combustivel
42 PDI-001 A/B/C/D Pressao diferencial - Filltro de ar
43 PI-001 A/B/C/D Pressao header 6leo mineral
44 PIT-001 A/B/C/D Pressao
45 PT-001 A/B/C/D Pressao P1
46 PT-002 A/B/C/D Exaustdo GG
47 PT-003 A/B/C/D Entrada WHRU
48 PT-003 A/B/C/D Gas Comb.
49 ST-001 A/B/C/D Rot. Com. / Turb. Baixa
50 ST-002 A/B/C/D Rotagdo Motor de Arranque




51 ST-003 A/B/C/D Rot. Com. / Turb. Alta

52 ST-004 A/B/C/D Rotagao PT

53 TE-001 A/B/C/D Exaustido GG

54 IT-001 A/B/C/D Corrente de excitacdo do campo

55 ET-001 A/B/C/D Voltagem ab

56 ET-001 A/B/C/D Voltagem bc

57 ET-001 A/B/C/D Voltagem ca

58 JT-001 A/B/C/D Poténcia Reativa

59 JT-002 A/B/C/D Active Power

60 JY-001 A/B/C/D Energia Real

61 JQ-001 A/B/C/D Power Factor

62 ST-005 A/B/C/D Frequency

63 GT-001 A/B/C/D Fuel Type

64 KT-001 A/B/C/D Horas Carga Gas

65 KT-002 A/B/C/D Horas Carga Diesel

66 QT-001 A/B/C/D Partidas Gas

67 QT-002 A/B/C/D Partidas Diesel

68 IT-002 A/B/C/D Corrente

69 T1-007 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-3

70 TI-008 A/B/C/D Exaustido GG

71 TI-009 A/B/C/D PT Temperatura Mancal NDE

72 TI-010 A/B/C/D PT Temperatura Mancal de Escora
73 TI-011 A/B/C/D PT Temperatura mancal DE

74 TI-012 A/B/C/D Gearbor LSS Temperatura Mancal de Escora
75 T1-013 A/B/C/D Gearbor LSS Temperatura mancal DE
76 TI-014 A/B/C/D Gearbox LSS Temperatura mancal NDE
7 TI-015 A/B/C/D Gearboxr HSS Temperatura mancal NDE
78 TI-016 A/B/C/D Gerador ar de resfriamento (frio) DE
79 TI-017 A/B/C/D Gerador ar de resfriamento (quente) DE
80 TI-018 A/B/C/D Gerador ar de resfriamento (quente) NDE
81 TI-019 A/B/C/D Gerador ar de resfriamento (frio) NDE
82 TI-020 A/B/C/D Gerador Temperatura mancal DE

83 T1-021 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-1

84 TI-022 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-2

85 TI-023 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L3-1

86 TI-024 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L3-2

A segunda fonte de informagao é formada pelo registro de eventos relacionados
a operacao e a manutencao dos turbogeradores. Os eventos sao registrados manu-
almente em um software proprietario. O software é capaz de exportar seus dados

para planilhas de acompanhamento. Para cada entrada desta tabela, os seguintes

parametros sao fornecidos:

e Maquina: identifica o turbogerador afetado;




e Data / hora do inicio do evento;
e Data / hora do final do evento;
e Total de horas do evento;

e Identificacao e descricao padroes do evento: apresentadas conforme programa-

cao padrao do fabricante;

e Complemento da descricao do evento: apresenta detalhes adicionais da opera-

cao da unidade durante o evento;
e Acoes decorrentes do evento: indica providéncias decorrentes da parada;
e Tipo de parada: indica se a parada foi programada ou decorrente de falhas;
e Subsistema afetado: indica qual subsistema foi afetado na parada;
e Ocorréncia de falha na partida: indica se houve falha na partida apos parada;
e Horimetro;
e Numero de partidas;

e Partida em cooldown.

A associagao destes conjuntos de dados permite criar subconjuntos contendo
somente as variaveis mais relevantes nos periodos de ocorréncia de cada evento ano-
tado. Nase¢ao[2.4]sao descritas todas as etapas de processamento destas informagoes

para a execucao dos algoritmos de identificagao propostos no artigo [3].

2.4 Processamento e analise

O tratamento dos conjuntos de dados é separado em 3 etapas. A primeira etapa
consiste no pré-processamento, onde todas as inconsisténcias e valores fora da faixa
de medigao esperados sao excluidos. J4 a segunda etapa é responsavel pela selecao
das séries temporais, dos intervalos de interesse e dos parametros que melhor descre-
vem os eventos observados. Por fim, a terceira etapa retine todos os experimentos
que foram desenvolvidos em busca da melhor capacidade de identificacao dos modos

de funcionamento dos turbogeradores.



2.4.1 Pré-processamento
e Séries de dados histoéricos

O software historiador utilizado é o PI System, da OSIsoft. A taxa de amostragem
destes dados é de uma amostra por minuto. Com o intuito de otimizar a ocupacao
de espaco de armazenamento, toda sequéncia de amostras que possuem uma relacao
linear é excluida pelo PI, guardando-se somente as amostras inicial e final deste
conjunto de pontos. Para que todas as séries temporais analisadas possuam taxa
de amostragem constante, os trechos com linearidade suprimidos pelo historiador
foram recuperados através de interpolagao linear.

Dentro do sistema de aquisicao de dados, falhas nos sensores, nos cartoes de
entrada, no processamento de dados ou no software historiador podem resultar em
valores medidos fora da faixa de medicao. Para cada série temporal, através da
aplicagao de um filtro de limiar, foram identificadas todas as amostras fora da faixa

de medicao. Seus valores foram substituidos pela média de suas amostras vizinhas.

e Eventos anotados

Nos experimentos realizados, todos os eventos de partida sem falhas (PSF) foram
utilizados. Nos casos de partida com falha (PCF), foram escolhidas somente falhas
do tipo OIF, GDF e GUF, pois, no periodo de aquisi¢cao estudado, estes tipos de falha
apresentavam maior custo de reparo e um nimero mais significativo de ocorréncias.
Estas falhas sdo, de acordo com [3], associadas ao mau funcionamento da valvula de
controle de inje¢ao de combustivel. Outras falhas nao foram tratadas em [3].
Dentre os registros anotados, notaram-se alguns casos de ocorréncia de PCFs
consecutivas em curtos intervalos de tempo. Na Figura[2.1] a evolucao de um trecho
da série temporal de um sensor de temperatura evidencia, através de picos de curta
duracao, a ocorréncia de partidas com falha causadas por GUFs de forma consecu-
tiva. Pode-se concluir que a causa destas falhas ¢ comum e que a manutencao da
primeira falha ainda nao foi realizada com éxito. Desta forma, somente a primeira

parada anotada é considerada.

2.4.2 Selecao de dados

e Premissas

Apo6s o pré-processamento das informagoes, foram selecionados somente os casos
de partidas que foram precedidos de, ao menos, 24 horas de operacao continua.
Desta forma, para o periodo estudado, foram selecionados 193 PSFs e 33 PCFs. A
distribuicao das PSFs e das PCFs entre os turbogeradores é mostrada na tabela
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Figura 2.1: Quando ha a ocorréncia de partidas com falha consecutivas (GUFs neste
caso), identificadas por picos de curta duragdo, considera-se somente a primeira
delas.

Tabela 2.3: Distribuicao dos diferentes tipos de parada por turbogerador.

PSF | PCF-OIF | PCF-GDF | PCF-GUF
TGA 49 2 3 1
TGB 47 1 1 7
TGC 48 10 0 0
TGD 49 5 0 3

e Escolha de variaveis

Um conjunto de 22 sinais foi utilizado nos experimentos. Conforme apresentado no
estudo do artigo [2], verificou-se que o perfil de temperatura no anel de exaustao
da turbina pode ser correlacionado com as PCFs. Este perfil de temperatura é
obtido através da monitoragao de 17 termopares distribuidos ao longo deste anel.
Adicionalmente, foram consideradas medigoes de outras 5 variaveis relacionadas ao
sistema de combustao. A Tabela apresenta a lista destas varidveis.

Ressalta-se que nao houve nenhuma metodologia adicional para escolha ou ex-

clusao de variaveis apresentada em [3].

2.4.3 Experimentos desenvolvidos

O grande desbalanceamento no nimero de PSFs e PCFs representa uma dificuldade

para o treinamento de classificadores. A solucdo adotada utiliza o algoritmo de
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Tabela 2.4: Variaveis de processo selecionadas para anéalise.

Indice | Tag TGA/TGB/TGC/TGD Descrigao
1~17 TI-003-01~17 A/B/C/D Termopares 01 a 17 do perfil da exaustao
18 FIT-001 A/B/C/D Vazao de Gas Combustivel
19 PT-002 A/B/C/D Pressdo na exaustao
20 PDT-001 A/B/C/D Dif. de pressdo na entrada do GG
21 TE-001 A/B/C/D Temperatura na exaustao
22 TI-008 A/B/C/D Temperatura na exaustao

classificagdo RUSBoost [11], que foi desenvolvido para lidar com conjuntos de da-
dos desbalanceados. Para verificar o desempenho dos classificadores resultantes foi
realizada a divisao dos subconjuntos de dados em seis grupos distintos. Em cada
iteracao do experimento, 3 grupos sao utilizados para o treinamento. O classificador
resultante é testado com os 3 grupos restantes. Portanto, cada experimento possui
20 realizacoes, que correspondem ao numero de combinacoes distintas possiveis des-
tes 6 grupos. Este método é conhecido como validagao cruzada (cross validation)
e é indicado para testes de classificadores quando ha poucos casos disponiveis para
analise [4], 12].

O treinamento dos classificadores utilizando o RUSBoost foi desenvolvido através
da funcao fitensemble do software Matlab versao R2015a. Os seguintes parametros

de configuracao foram utilizados:

e Método (parametro Method): 'RUSBoost’;
e Numero de ciclos de aprendizagem (parametro NLearn): 200;

e Tipo de classificador (parametro Learners): arvores de decisdo (objeto Clas-
sificationTree do Matlab);

e Taxa de aprendizado (parametro LearnRate): 0,1.

e Critérios de agrupamento

Para garantir que haja homogeneidade e representatividade adequadas em todos os

grupos, os seguintes passos foram adotados:

e Ordenacao dos conjuntos de PCF e PSF por equipamento afetado;
e Ordenacao por data de ocorréncia para cada tipo de parada;

e Composicao do grupo através da retirada intercalada de uma unidade de cada

um dos conjuntos ordenados até o esgotamento dos mesmos.

O processo de ordenagao dos casos de PCF e PSF é ilustrado na Figura

11
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Figura 2.2: A ordenacao dos casos de PCF e PSF é realizada através do agrupamento
por maquinas e por data de ocorréncia.

e Criacao do vetor de entrada

Todas as amostras das 22 varidveis selecionadas sao utilizadas pelo classificador.
Logo, cada caso de operacao ¢é representado por um vetor de 31680 amostras (1440
medigoes, equivalentes a 24 horas de operacao continua, por variavel). Dentre as
diferentes formas possiveis de combinacao destes pontos para a formacao do vetor
resultante, a organizacao foi realizada pela concatenacao das amostras por grupo
de variaveis (a ordem das varidveis coincide com a lista da Tabela . Ou seja, o
vetor inicia com as amostras de indice 1 das 22 varidveis e termina com as amostras
de indice 1440 destas.

e Experimento 1

O primeiro experimento consistiu em dividir todas as 193 PSFs e 33 PCFs em 6

grupos. Desta forma foram gerados 6 grupos com as seguintes composigoes:

e 1 grupo com 33 PSFs e 6 PCFs;
e 2 grupos com 32 PSFs e 6 PCFs;

e 3 grupos com 32 PSFs e 5 PCFs.

A distribuigao das paradas entre os grupos é mostrada na Tabela [2.5]
Através da execucao de cinco repeticoes consecutivas do experimento, devido a

escolha de subconjuntos de PSEs de forma aleatéria pelo RUSBoost, foram obtidos
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Tabela 2.5: Distribuicao das Paradas por Grupos - Experimento 1.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-PSF 8 9 8 8 8 8
TGA-OIF 0 0 1 0 1 0
TGA-GDF 1 1 0 1 0 0
TGA-GUF | 0 0 0 0 0 1
TGB-PSF 7 8 8 8 8 8
TGB-OIF 0 0 0 1 0 0
TGB-GDF 0 1 0 0 0 0
TGB-GUF 2 1 1 1 1 1
TGC-PSF 8 8 8 8 8 8
TGC-OIF 1 2 2 1 2 2
TGD-PSF 9 8 8 8 8 8
TGD-OIF 2 1 1 1 0 0
TGD-GUF | 0 0 0 1 1 1

resultados similares ao artigo [3]. Na fase de treinamento, a taxa de acerto médio
para PCFs foi de 100% e de 86,36% para PSFs. A Figura [2.3(a) mostra a variacéo
destas taxas para cada uma das combinacoes de grupos.

Na fase de testes, a taxa de acerto médio para PCFs foi de 53,46% e de 65,44%
para PSFs. As Figuras 2.4fa) e [2.5(a) mostram, respectivamente, a variacao das
taxas de acerto médio para cada combinacao e a média das taxas de acerto médio

das PCFs e PSFs acompanhadas de seus desvios-padrao.

e Experimento 2

Percebeu-se que na fase de treinamento havia uma maior taxa de erros de classi-
ficacao para os casos de PSF. Para tentar amenizar os efeitos nos resultados nos
testes dos classificadores, todos os casos de PSF que foram classificados como PCF
durante a fase de treinamento no Experimento 1 foram descartados.

Com as 70 PSFs restantes, a distribuicdo das paradas entre os turbogeradores é
mostrada na Tabela 2.6l

Tabela 2.6: Distribuigao das Paradas por Turbogerador - Experimento 2.

PSF | PCF-OIF | PCF-GDF | PCF-GUF
TGA 21 2 3 1
TGB 18 1 1 7
TGC 16 10 0 0
TGD 15 5 0 3

Com isso, as novas composicoes dos grupos sao:
e 3 grupos com 12 PSFs e 6 PCFs;
e 1 grupo com 12 PSFs e 5 PCFs;

e 2 grupos com 11 PSFs e 5 PCFs;
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A distribuigao das paradas entre os grupos é mostrada na Tabela 2.7

Tabela 2.7: Distribuicao das Paradas por Grupos - Experimento 2.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-PSF 4 4 3 4 3 3
TGA-OIF 0 0 1 0 1 0
TGA-GDF 1 1 0 1 0 0
TGA-GUF | 0 0 0 0 0 1
TGB-PSF 3 3 3 3 3 3
TGB-OIF 0 0 0 1 0 0
TGB-GDF 0 1 0 0 0 0
TGB-GUF 2 1 1 1 1 1
TGC-PSF 2 3 3 2 3 3
TGC-OIF 1 2 2 1 2 2
TGD-PSF 3 2 3 3 2 2
TGD-OIF 2 1 1 1 0 0
TGD-GUF | 0 0 0 1 1 1

Através da execucao de cinco repeticoes consecutivas deste experimento conforme
proposto, foram obtidos resultados similares ao artigo [3] novamente. Na fase de
treinamento, a taxa de acerto médio para PCFs foi de 100% e de 99,72% para PSFs.
A Figura (b) mostra a variacao destas taxas para cada uma das combinacoes de
grupos.

Na fase de testes, a taxa de acerto médio para PCFs foi de 75,63% e de 84,24%
para PSFs. As Figuras [2.4[b) e [2.5(b) mostram, respectivamente, a variacao das
taxas de acerto médio para cada combinacao e a média das taxas de acerto médio

das PCFs e PSFs acompanhadas de seus desvios-padrao.

2.5 Conclusao

Este capitulo apresentou as técnicas desenvolvidas para deteccao de falhas em par-
tidas de turbogeradores, conforme [2], [3]. Foram detalhadas, na segdo , as bases
de dados, que contam tanto com séries historicas de varidveis de processo como
com dados anotados de manutencao. Os passos necessarios para o tratamento ade-
quado destas informagoes é detalhado na se¢ao [2.4.1] No Capitulo o], estas técnicas
de pré-processamento de dados sao utilizadas para extensao dos bancos de dados
existentes.

Os experimentos desenvolvidos em [3]| foram detalhados e reproduzidos nas se-
goes e [2.4.3] Destaca-se que foram escolhidas 22 séries temporais de um total
de 86 séries através do conhecimento da equipe operacional. No entanto, nao foi
apresentado estudo que evidencie que as séries restantes nao possuam informacoes
relevantes a serem analisadas. Os Capitulos [3] e |4] analisam métodos para determi-
nacao de conjuntos de dados que proporcionem melhor capacidade de separacao dos
conjuntos de PCFs e PSFs.
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Conforme evidenciado por [3], ha um conjunto de PSFs que apresenta caracteris-
ticas diferenciadas e, com isso, prejudicavam, ja na fase de treinamento, a capacidade
de identificacao dos classificadores desenvolvidos. A semelhanca destes casos com as
PCFs estudadas pode indicar estados de operacao que precedem falhas nos equipa-
mentos. Desta forma, no Experimento 2, utilizou-se somente um subconjunto de 70
PSFs. Nos Capitulos[3]e[d] para o desenvolvimento de novos classificadores, somente

este subconjunto de PSFs é utilizado para analise.
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Figura 2.3: Taxa de acertos para PSFEs no treinamento: apo6s a reducao do niimero
de PSFs analisadas, desconsiderando PSFs identificadas incorretamente no Experi-
mento 1 (cuja média da taxa de acerto médio obtida foi 86,36%), a média da taxa
de acerto médio na etapa de treinamento do Experimento 2 foi elevada para 99,72%.
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(cuja média das taxas de acerto médio obtida foi 53,46%), a média das taxas de
acerto médio na etapa de teste do Experimento 2 foi elevada para 75,63%.
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Figura 2.5: Taxa de acertos para PSFs nos testes: apos a reducao do niimero de PSFs
analisadas, desconsiderando PSFs identificadas incorretamente no Experimento 1
(cuja taxa de acertos média obtida foi 65,44%), a taxa de acertos média na etapa
de teste do Experimento 2 foi elevada para 84,24%.
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Capitulo 3

Escolha de Variaveis

3.1 Introducao

Nos experimentos apresentados no Capitulo [2, os classificadores desenvolvidos utili-
zavam, como entrada, periodos de um dia de operacao continua de séries temporais
de 22 variaveis monitoradas dos turbogeradores. Sabe-se que a escolha dos sinais foi
justificada pela experiéncia e conhecimento acumulados de equipes de operagao.

Contudo, considerando os resultados obtidos, nao foram apresentadas evidéncias
de que este conjunto de dados representa a melhor alternativa para o problema.
Se a quantidade de variaveis puder ser reduzida, obtendo resultados similares ou
melhores, o tempo de treinamento para a geracao dos classificadores reduziria. Além
disso, dentre as 64 variaveis nao selecionadas, podem existir sinais que possuam
informacoes relevantes que nao foram mapeadas dentro do historico de operacgao
destes equipamentos.

A busca do conjunto 6timo de varidveis através da avaliacao de todas as com-
binagoes possiveis dos sinais disponiveis nao é adequada. O tempo necessario para
testar todas estas combinacoes cresce demasiadamente conforme o aumento de in-
formacoes monitoradas. Ademais, considerando o desgaste natural decorrente do
uso do equipamento, a solucao ideal pode variar ao longo da vida 1til dos turboge-
radores. Desta forma, é desejavel a utilizagao de técnicas que permitam estimar de
forma nao supervisionada ou semisupervisionada as informagoes de maior relevancia
para otimizar o desempenho dos algoritmos de classificagao.

De acordo com [I3HI5], a utilizacido da analise de componentes principais ( Prin-
cipal Component Analysis - PCA) é aplicavel para a sele¢do de variaveis e para a
criacao de conjuntos de dados reduzidos, mantendo boa representatividade em com-
paracao com o conjunto completo. A secao apresenta os principais resultados
da teoria apresentada em [16] [I7]. Destes resultados, derivam as técnicas que sdo

descritas na secao Na secao 3.4 ¢ mostrado como a aplicacao destas técnicas foi
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realizada nos dados monitorados dos turbogeradores e seus resultados. Por fim, a
secao |[3.5]sintetiza os estudos realizados e indica as principais conclusoes das andlises

propostas.

3.2 PCA - Analise de Componentes Principais

O PCA, também conhecido como Transformada de Karhunen-Loéve (KL) ou Trans-
formada de Hotelling [I7], é uma técnica que, valendo-se das estatisticas de seus
sinais de entrada, gera um conjunto de dados descorrelacionados entre si.
Considerando um vetor coluna x, em que cada elemento representa um sinal
distinto de um conjunto de medicoes proposto, deseja-se aplicar uma matriz de
transformacao A que gere um novo vetor y que possua elementos descorrelacionados,

ou seja, dados dois instantes a e b, Ely(a)y(b)] = 0 quando a # b:

y = ATx. (3.1)
A matriz R, de correlagdo de x ¢ definida por E[xx'].
(3.1), a matriz de correlagao de y é definida por

Utilizando a equagao

R, = E[A"xx"A] = ATR,A. (3.2)

Como R, é simétrica, seus autovetores associados a autovalores distintos sao
ortogonais. Se cada coluna de A for constituida pelo conjunto de autovetores orto-
normais de R,, R, serd diagonal, com valores de sua diagonal principal iguais aos
autovalores A\, de R,. Esta matriz é definida como A. Os vetores sao ordenados
de acordo com a ordem decrescente dos autovalores \,. Desta forma, os primeiros
componentes principais sao aquelas que concentram a maior energia.

Uma das propriedades mais importantes do PCA é a representacao de x pelos
seus k primeiros componentes principais consistir no subconjunto de k varidveis
que apresentam o menor erro quadratico médio (mean square error - MSE) para
reconstrugao linear do conjunto original de dados [17].

Se a média dos sinais de x for igual a zero, a média de y também o serd e a
covariancia X, sera igual a Rx. Desta forma, a matriz de covariancia também pode

ser utilizada:

Ex|=0=R,=%,=A"R,A=ATS,A = A (3.3)
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3.2.1 Aproximacgao da estatistica

Conforme discutido em [16], [I7], quando a estatistica do sinal ndo é conhecida, o
PCA pode ser aplicado através de aproximacoes da mesma. Utilizando n conjuntos
de amostras de x, calculam-se a aproximagao amostral da média, X, e a aproximacao

amostral da covariancia, Sy, através das equacoes

_ 1
=1
S e 1 S - ) %) (3.5)
x — n—1 — i i . .

Através destas aproximagoes, a equagao (3.3) pode ser aproximada por

x=0=R,~S,=A"S, A =A. (3.6)

Ao passo que um subconjunto de componentes principais obtido pela estatistica
exata resulta no menor MSE da estimativa linear dos dados originais, um subcon-
junto de componentes principais obtido através das estatisticas aproximadas resulta

na menor distancia euclidiana possivel em relagao aos dados observados.

3.2.2 Dados com diferentes escalas

Segundo discutido em detalhes em [I6], o PCA ¢ sensivel a escala de medigao dos
dados observados. Se uma das caracteristicas possuir uma varidncia muito maior
que as outras devido a existéncia de escalas de medicao diferentes, os componentes
principais irao priorizar esta varidvel em detrimento as outras e mascarar relacoes
de dependéncia. Uma das alternativas para remediar este problema, ao invés de
utilizar a correlagao ou a covariancia dos sinais originais, consiste na normalizagao
dos vetores x de entrada pelos seus desvios-padrao. Desta forma, ao realizar a
correlagao entre os sinais normalizados, obtém-se a matriz dos fatores de correlagao
p. Considerando que os vetores x possuem média zero, cada elemento desta matriz
pi;j € calculado a partir de
E[Xin]

pij = ———— (3.7)
E[x?|E[x?]

? J

3.2.3 Selecao de componentes principais

Como o PCA possui a capacidade de reter grande parte da variabilidade do conjunto
em uma pequena quantidade de componentes principais, resta definir um critério

para escolher quantos componentes principais devem ser mantidos.
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Considerando ¢ componentes principais selecionados, a variabilidade retida Vietiqa
por este subconjunto, definida em [14], é calculada através da razao entre o soma-
toério dos ¢ autovalores correspondentes aos componentes principais selecionados e o

somatorio de todos autovalores \,, isto é,

=1 ‘
>
=1

Ao estipular um valor minimo de variabilidade, é possivel definir o tamanho do

‘/retida - (38)

subconjunto de componentes principais desejado.

3.3 Selecao de subconjuntos de variaveis

Embora o PCA seja comumente utilizado como etapa de parametrizagao e reducao de
dimensao de conjuntos de dados complexos, a utilizacao dos componentes principais
em classificadores diretamente nem sempre é ideal.

A necessidade de preparacao dos vetores de entrada para aplicacao do PCA evi-
dencia que a interpretacao da influéncia dos componentes principais na classificagao
pode se tornar um processo trabalhoso. A identificacao de um subconjunto de va-
ridveis do conjunto original x permitiria verificar diretamente as intervencoes no
processo monitorado para correcao de problemas.

Duas abordagens sao apresentadas para atender a este fim. A primeira consiste
na inspecao da matriz de transformacao A, que procura identificar os elementos de
X que possuem maior influéncia para cada componente principal individualmente.
A segunda abordagem, denominada Principal Feature Analysis (PFA), embora tam-
bém inspecione a matriz A, busca o melhor conjunto de variaveis que atendam um

grupo de ¢ componentes principais conjuntamente.

3.3.1 Inspecao da matriz de transformacao

Um método intuitivo para identificagao de variaveis é a anélise das colunas da matriz
de coeficientes A. Os elementos da coluna j de A refletem os pesos que cada varidvel
de x possui no j-ésimo componente principal. As p varidveis com os maiores pesos,
em modulo, sao escolhidas.

Ao passo que [16] 18] mostram que esta sele¢do nao representa necessariamente o
subconjunto com menor erro quadratico médio, o artigo [13] indica que esta técnica

pode produzir bons resultados.
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3.3.2 PFA - Principal Feature Analysis

O PFA, conforme descrito no artigo [14], seleciona p variaveis examinando, de forma
simultanea, as relagoes de seus pesos na matriz A referentes aos ¢ primeiros com-
ponentes principais, selecionados a partir de um valor escolhido de Vietiga. Ainda de
acordo com o artigo, a escolha de p > ¢, onde tipicamente 1 < p — ¢ < 5, pode ser
necessaria para garantir boa representatividade.

A sequéncia de procedimentos descrita a seguir define o PFA:

—_

. Aplicacao do PCA em x;
2. Selecao de ¢ componentes principais que atendam ao valor de Vietiga €scolhido;

3. Obtencao da matriz A, que contém as g primeiras colunas de A; A ¢-ésima

linha das n linhas da matriz A, é denominada como v;;

4. Escolhem-se p grupos de vetores v através do algoritmo k-médias com a mé-

trica de distancia euclidiana;

5. Para cada grupo, escolhe-se a variavel de x que corresponda ao vetor v mais

proximo do centroide do grupo.

Esta técnica apresentou bons resultados em analises de imagens para deteccao de
caracteristicas relevantes no reconhecimento de expressoes faciais e para selegao de
imagens com base em seu conteudo [14]. Posteriormente, o PFA também se mostrou

util para analise de imagens de ressonancia magnética [15].

3.4 Processamento e analise

O PCA ¢ utilizado tanto nos conjuntos de dados apresentados na secao [2.4] onde
sao consideradas as amostras referentes a 24 horas de operagao ininterrupta de 22
varidveis de processo, como também no conjunto de dados estendido, que contém
todas as 86 variaveis de processo disponiveis. Conforme a teoria apresentada nas
secoes e [3.3] estes dados devem ser pré-processados. Apos este tratamento,
sao realizados dois estudos: o primeiro deles consiste na avaliacao do nimero de
componentes principais (CP) suficientes para representacao dos casos de PCF e PSF;
o segundo utiliza o PFA para selecionar as variaveis de entrada para os classificadores

do Experimento 2 da secao [2.4.3

3.4.1 Pré-processamento

Para aplicagao do PCA no conjunto de dados de funcionamento dos turbogeradores,

ressaltam-se as seguintes caracteristicas observadas:
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e A estatistica dos sinais observados é desconhecida;

e Conforme Tabela sabe-se que os sinais monitorados possuem medi¢oes em

diferentes escalas.

De acordo com a secao um conjunto de dados com estas propriedades deve
ter sua estatistica aproximada pelas equacoes e . Adicionalmente, para
impedir que as medicoes de diferentes unidades de medicao e escalas influenciem
negativamente, nos grupos de casos analisados, todos os sinais sao processados para
possuir média zero e normalizados pelos seus desvios-padrao.

Ao analisar a natureza das variaveis da Tabela destaca-se que as tags KT-
001/002, QT-001/002 e GT-001 representam contadores do nimero horas de opera-
¢ao, contadores da quantidade de partidas dos turbogeradores e o indicador do tipo
de combustivel utilizado, respectivamente. KEsses sinais nao possuem variacao de
estatistica significativa para seu uso no PCA. A utilizacdo da sequéncia temporal
completa destas variaveis traz um excesso de informacao desnecessario ao processo
de treinamento de classificadores. Com isso, somente as 81 variveis restantes sao

consideradas para aplicacao do PFA.

3.4.2 Numero de CPs para representacao

Conforme indicado por [14], a quantidade de variaveis no dominio original suficiente
para representacao de um conjunto de sinais pode ser estimada a partir do seu
numero de componentes principais. O estudo apresentado nesta secao propoe indicar
a quantidade de CPs minima para representacao dos conjuntos de dados analisados
e, com isso, estimar o niimero minimo de variaveis adequado para sua representacao.

Como existem dois casos de paradas estudados, as PCFs e PSFs, avalia-se a va-
riacao do nimero componentes principais isoladamente e em conjunto. Com esta
finalidade, estudou-se a variagao dos resultados do PCA dentro dos seguintes sub-

conjuntos:

e (Casos isolados de PSF: para cada um dos 193 casos de PSF', a aproximacao da

estatistica das variaveis foi realizada utilizando suas séries de 1440 amostras;

e Casos de PSF em conjunto: o célculo do nimero de componentes principais
é realizado utilizando todas as 1440 amostras dos 193 casos de PSF em con-
junto, totalizando 277920 amostras por série temporal, para a aproximacao da

estatistica das variaveis;

e (Casos isolados de PCF: para cada um dos 33 casos de PCF, a aproximacao da

estatistica das variaveis foi realizada utilizando suas séries de 1440 amostras;
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e Casos de PCF em conjunto: o célculo do niimero de componentes principais
é realizado utilizando todas as 1440 amostras dos 33 casos de PCF em con-
junto, totalizando 47520 amostras por série temporal, para a aproximacao da

estatistica das variaveis;

e Todos os casos de PSF e PCF em conjunto: o calculo do nimero de compo-
nentes principais ¢é realizado utilizando todas as 1440 amostras de todos os
226 casos disponiveis, totalizando 325440 amostras, para a aproximacao da

estatistica das variaveis.

e Conjunto de 22 variaveis

Adotando como premissa a retencao de 90% de variabilidade retida, aplicou-se o
PCA nas variaveis da Tabela [2.4] Os resultados sao apresentados conforme o agru-

pamento de casos proposto.

¢ Casos isolados de PSF

Neste conjunto de dados, o nimero de componentes principais (CP) variou entre
1 e 3 CPs. A Tabela apresenta a quantidade de casos, por turbogerador, que
é representada pelo respectivo numero de CPs. Verifica-se que, utilizando 3 CPs,
consegue-se representar isoladamente cada caso de PSF retendo no minimo 90% de
sua energia. Observa-se também que os casos analisados de PSF do turbogerador
TGA apresentam concentracao de energia maior, podendo ser representados por, no

minimo, 2 CPs.

Tabela 3.1: PSF, 22 varidveis: componentes principais por turbogeradores.

TGA | TGB | TGC | TGD
PSFs com CP=1 31 36 43 28
PSFs com CP—=2 18 9 4 15
PSFs com CP—3 0 2 1 5

¢ Casos isolados de PCF

Neste conjunto de dados, o nlimero de componentes principais também variou entre
1 e 3 CPs. A Tabela apresenta a quantidade de casos, por turbogerador, que é
representada pelo respectivo numero de CPs. Verifica-se que, novamente, utilizando
3 CPs, consegue-se representar isoladamente cada caso de PCF retendo no minimo
90% de sua energia. Observa-se também que os casos analisados de PCF dos tur-
bogeradores TGB e TGC apresentam concentracao de energia maior, podendo ser

representados por, no minimo, 2 CPs.
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Tabela 3.2: PCF, 22 variaveis: componentes principais por turbogeradores.

TGA | TGB | TGC | TGD
PCFs com CP—1 4 5 8 4
PCFs com CP=2 1 4 2 3
PCFs com CP—=3 1 0 0 1

o Agrupamento de PSFs, PCFs e conjunto de PSFs e PCFs

O ntamero de componentes principais para os dados agrupados das PSFs, PCFs e do
conjunto de PSFs e PCFs é apresentado na Tabela Verifica-se que utilizando 5
CPs, consegue-se representar os conjuntos de PCFs e PSFs retendo no minimo 90%
de sua energia. O aumento do niimero de CPs é decorrente da maior complexidade
para representacao, que se deve ao aumento do conjunto para analise estatistica em

comparacao com a analise de casos de parada isolados.

Tabela 3.3: Grupos de PSFs e PCFs, 22 varidveis: componentes principais.

Componentes Principais
Grupo PSF 4
Grupo PCF b)
Grupo PSF+PCF )

e Conjunto de 81 variaveis

Adotando como premissa a retencao de 90% de variabilidade retida, aplicou-se o
PCA nas variaveis da Tabela[2.2] Os resultados sdo apresentados conforme o agru-

pamento de casos proposto.

¢ Casos isolados de PSF

Neste conjunto de dados, o nimero de componentes principais variou entre 5 e 25
CPs. A Tabela apresenta a quantidade de casos, por turbogerador, que é repre-
sentada pelo respectivo nimero de CPs. Verifica-se que o aumento do nimero de
varidveis trouxe a necessidade de uma quantidade maior de CPs para representa-
¢ao dos casos de PSF mantendo 90% da energia retida. Como a energia esta mais
distribuida, considerando o caso de maior distribuicao de energia entre as CPs do

turbogerador TGC, sao necesséarias 25 CPs para representar isoladamente cada caso
de PSF.
¢ Casos isolados de PCF

Neste conjunto de dados, o niimero de componentes principais variou entre 7 e 25
CPs. A Tabela [3.5| apresenta a quantidade de casos, por turbogerador, que é repre-

sentada pelo respectivo nimero de CPs. Verifica-se que o aumento do nimero de
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Tabela 3.4: PSF, 81 varidveis: componentes principais por turbogeradores.

TGA | TGB | TGC | TGD

PSFs com CP—=5
PSFs com CP=6
PSFs com CP—=7
PSFs com CP=8
PSFs com CP—9
PSFs com CP=10
PSFs com CP—11
PSFs com CP=12
PSFs com CP—13
PSFs com CP=14
PSFs com CP—15
PSFs com CP=16
PSFs com CP—=17
PSFs com CP=18
PSFs com CP—19
PSFs com CP=20
PSFs com CP=21
PSFs com CP=22
PSFs com CP—23
PSFs com CP—25

o
—
e}
—

OO O NN O DN | | = WO =N N
OO OO W RN NN OO | =N —=O
= O = OO k= W 0O DO O
OO ININININ W W ROy U N U W O

varidveis trouxe a necessidade de uma quantidade maior de CPs para representa-
¢ao dos casos de PCF mantendo 90% da energia retida. Como a energia esta mais
distribuida, considerando o caso de maior distribuicao de energia entre as CPs do

turbogerador TGA, sao necessarias 25 CPs para representar isoladamente cada caso
de PCF.

Tabela 3.5: PCF, 81 variaveis: componentes principais por turbogeradores.

TGA | TGB | TGC | TGD
PCFs com CP=7 0 0 1 0
PCFs com CP=9 0 3 0 0
PCFs com CP—=10 1 0 0 0
PCFs com CP=11 0 0 3 0
PCFs com CP—=12 0 1 1 1
PCFs com CP=13 2 1 0 1
PCFs com CP—=14 1 0 1 0
PCFs com CP=15 0 1 1 1
PCFs com CP—=16 0 2 1 1
PCFs com CP=17 0 0 1 2
PCFs com CP—=18 1 0 1 1
PCFs com CP=19 0 1 0 1
PCFs com CP—=25 1 0 0 0

o Agrupamento de PSFs, PCFs e conjunto de PSFs e PCFs

O ntamero de componentes principais para os dados agrupados das PSFs, PCFs e do
conjunto de PSFs e PCFs é apresentado na Tabela Verifica-se que, utilizando
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16 CPs, consegue-se representar os conjuntos de PCFs e PSFs retendo no minimo
90% de sua energia. Neste caso, o aumento do conjunto para anélise estatistica em
comparacao com a analise de casos de parada isolados permitiu que o ntimero de
CPs seja menor que a quantidade utilizada para a representacao individual. Ainda
assim, o nimero de varidveis maior resultou num aumento significativo do niimero
de CPs necessario para representacao do conjunto de PCFs e PSFs em comparacao

com o conjunto de 22 variaveis.

Tabela 3.6: Grupos de PSFs e PCFs, 81 varidveis: componentes principais.

Componentes Principais
Grupo PSF 16
Grupo PCF 14
Grupo PSF+PCF 16

3.4.3 Selecao de variaveis de turbogeradores

Os resultados obtidos na segao fornecem uma estimativa inicial para o nimero
de varidveis que devem ser utilizadas para treinamento de novos classificadores.
O objetivo desta secao é, através da realizacao do Experimento 2 da secao [2.4.3
determinar novos conjuntos de varidveis para comparacao com o conjunto de 22
varidveis utilizado em [3].

Dentre os métodos apresentados na secao o PFA foi escolhido em detrimento
da inspecao da matriz de transformacao.

A partir da verificagdo das matrizes de transformacao geradas, notou-se que os
pesos relativos das variaveis possuem valores muito proximos. Logo, a determinagao
de uma métrica para definir o nmero de varidveis que devem ser mantidas mostrou-
se ineficiente. Soma-se ainda a dificuldade para relacionar o nimero de varidveis com
a quantidade de componentes principais identificadas e suas importancias relativas.

Por outro lado, o PFA apresenta uma metodologia que determina o nimero de
varidveis considerando as relagoes do conjunto de componentes principais mantidas.
Da mesma forma que o artigo [14], foi utilizado o algoritmo k-médias minimizando a
distancia euclidiana. No entanto, nao foi discutido como minimizar a possibilidade
de utilizar grupos que correspondam a minimos locais. A estratégia proposta neste
trabalho consiste em escolher o resultado que possua o menor somatorio das dis-
tancias dos vetores v; mais proximos aos centroides dos grupos determinados pela

execucao de 1000 repeticoes, com inicializagoes distintas, do algoritmo k-médias.

e Aplicacao do PFA no Experimento 2

Diferentemente do estudo da se¢ao que utilizou todos os casos disponiveis de

PSFs e PCFs, para a realizacao do Experimento 2, a aplicacdo do PFA deve contar
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somente com os dados disponiveis durante a fase de treinamento dos classificadores.
Assim, o PFA foi utilizado em cada uma das 20 combinacgoes de dados de treinamento
disponiveis no Experimento 2.

As estatisticas das varidveis foram modeladas através dos grupos de PSFs, de
PCFs e do agrupamento total de PCFs e PSFs, partindo do conjuntos de 22 e 81
varidveis. O ntmero de variaveis selecionadas variou entre a quantidade de CPs
identificada, para dada combinagdo, e a mesma acrescida de até 5 variaveis adicio-
nais, conforme proposto em [14]. Geraram-se 36 blocos de 20 conjuntos de variaveis
para cada combinacao de modelagem estatistica, ntimero de varidveis selecionadas

e conjuntos de variaveis originais propostos.

e Métrica de avaliacao das variaveis selecionadas

Para cada conjunto de variaveis de cada combinacao de grupos, sao treinados clas-
sificadores conforme secao [2.4.3]

A métrica utilizada para avaliacao de desempenho dos classificadores sao seus
F1-Score associados. Conforme descrito em [19], o F1-Score é a média harmonica
entre a precisao e a sensibilidade de um classificador.

Para a representacao do célculo do F1-Score, primeiramente, definimos os se-

guintes termos:

e PCF ,: PCFs identificadas corretamente (verdadeiros positivos);
e PCFiycorr: PCFs identificadas incorretamente (falsos negativos);

e PSF,,: PSFs identificadas corretamente (verdadeiros negativos);
e PSFicorn: PSFs identificadas incorretamente (falsos positivos).

Com isso, o F'1-Score é calculado por

precisao x sensibilidade

F1-8 =9 39
core % precisao + sensibilidade’ (3.9)
onde pep
precisao = PCF. + (;rSrFincorr (3.10)
e PCF
sensibilidade = corr (3.11)

PCF corr + PCFincorr
Ao analisar a equacao , percebe-se que os valores da F1-Score variam entre
[0,1]. Enquanto o valor 1 representa a classificagdo sem erros, o valor nulo equivale
a auséncia de identificagcao de PCFs. O valor de referéncia para comparacao de

resultados é igual a 0,7212, que é o F1-Score médio obtido no Experimento 2.
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Esta métrica, utilizada comumente na literatura [20], foi escolhida para simpli-
ficar a andlise dos acertos dos classificadores, que foi apresentada no Capitulo

separadamente por taxas de acerto médio de PCFs e de PSFs.

e Conjunto de 22 variaveis

O Experimento 2 foi realizado com todos os 18 blocos de conjuntos de varidveis
obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas com os conjuntos
de variaveis compostos pelo niimero de componentes principais com 0 a 5 variaveis
adicionais, partindo do conjunto de 22 variaveis original. A comparacao de desem-
penho dos classificadores ¢é realizada através do valor da média do F'1-Score obtido
nas b repeticoes das 20 combinagoes dos 6 grupos de casos do Experimento 2.

Na Figura |3.1] observa-se que 2 blocos de conjuntos de varidveis alcancaram
resultados melhores que o Experimento 2 original. O bloco de melhor desempenho
é composto pelos conjuntos de varidveis, com 5 varidveis adicionais, selecionados
através da modelagem estatistica a partir de casos de PCFs. A quantidade total
de varidveis destes conjuntos variou entre 9 e 11. O valor do F1-Score médio deste
conjunto ¢ 0,7231. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 85,45%
para as PSFs e de 74,66% para as PCFs.

Teste - F1-Score médio (22 Variaveis)
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Variaveis adicionais

Figura 3.1: Com a selecao a partir do conjunto de 22 variaveis, observa-se que 2
blocos de conjuntos de variaveis alcancaram resultados melhores que o Experimento
2. O F1-Score médio do conjunto de melhor desempenho é 0,7231.

Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combi-

nacao de grupos. A quantidade de combinacoes em que cada uma das varidveis
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foi selecionada é apresentada na Figura Observa-se que somente uma varia-
vel, TI-008 (sensor de temperatura na exaustao), nao foi selecionada em nenhuma
das combinacoes. A Tabela lista as varidveis presentes em mais de 50% das

combinagoes de grupos.

Bloco com melhor desempenho - 22 Variaveis

ZD T T T T T T T T T T T

- — -
= o o

=
5]

Quantidade de combinacgdes

=

2 |

2 4 [} 8 10 12 14
Indice da variavel

16 18 20 22

Figura 3.2: No bloco de conjuntos de variaveis, selecionadas das 22 disponiveis,
com melhor desempenho médio, observa-se que 10 variaveis, listadas na Tabela
estdo presentes em 10 ou mais combinagoes de grupos. Somente o TI-008 (sensor de
temperatura na exaustao) nao foi utilizado em nenhuma das combinagoes.

Tabela 3.7: PFA, 22 variaveis: variaveis presentes em mais de 50% das combinacoes.

Indice | Identificagao Descrigao Combinagoes
1 TI1-003-01 Termopar 01 do perfil da exaustao 12
2 TI-003-02 Termopar 02 do perfil da exaustao 12
3 TI-003-03 Termopar 03 do perfil da exaustao 14
5 TI-003-05 Termopar 05 do perfil da exaustao 11
7 TI-003-07 Termopar 07 do perfil da exaustao 15
13 TI-003-13 Termopar 13 do perfil da exaustao 14
17 TI-003-17 Termopar 17 do perfil da exaustao 12
18 FIT-001 Vazao de Gas Combustivel 14
20 PDT-001 Dif. de pressao na entrada do TG 20

A Figura (a) mostra a quantidade de erros de predicao por caso de PCF,

separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco
de conjunto de varidveis com melhor desempenho médio. Considerando que cada
PCF esta presente no conjunto de testes em 10 combinacoes de grupos e que cada
experimento é repetido 5 vezes, o nimero maximo de erros de predi¢ao possivel é

igual a 50. Observa-se que um caso de GDF foi identificado incorretamente em todos
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classificadores treinados. Além disso, verifica-se que um total de 2 GDFs, 2 GUFs e
2 OIFs sao identificadas incorretamente em mais de 50% das oportunidades em que

foram testadas.

e Conjunto de 81 variaveis

O Experimento 2 foi realizado com todos os 18 blocos de conjuntos de varidveis
obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas com os conjuntos
de variaveis compostos pelo nimero de componentes principais com 0 a 5 variaveis
adicionais, partindo do conjunto de 81 variaveis. A comparacao de desempenho
dos classificadores é realizada através do valor da média do F1-Score obtido nas 5
execucoes das 20 combinagoes dos 6 grupos de casos do Experimento 2.

Na Figura observa-se que 8 blocos de conjuntos de variaveis alcancaram
resultados melhores que o Experimento 2 original e que um bloco igualou este re-
sultado. O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos de variaveis,
sem variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatistica a partir de
casos de PSFs. A quantidade total de varidveis destes conjuntos variou entre 11 e
13. O valor do F1-Score médio deste conjunto é 0,7425. Este valor corresponde a
uma taxa de acerto médio de 84,43% para as PSFs e de 77,96% para as PCFs.

Teste - F1-Score médio (81 Variaveis)
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Figura 3.3: Com a selecao a partir do conjunto de 81 varidveis, observa-se que 8
blocos de conjuntos de variaveis alcangaram resultados melhores que o Experimento
2 original e que um bloco igualou este resultado. O F1-Score médio do conjunto de
melhor desempenho é 0,7425.

Verificou-se que, novamente, as variaveis selecionadas variaram bastante para

cada combinacao de grupos. A quantidade de combinacdes em que cada uma das
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variaveis foi selecionada é apresentada na Figura A Tabela[3.8)lista as 2 variaveis
presentes em mais de 50% das combinacoes de grupos. Neste bloco, 28 variaveis,

listadas na Tabela [3.9] ndo foram selecionadas em nenhuma das combinagoes.

Tabela 3.8: PFA, 81 variaveis: variaveis presentes em mais de 50% das combinacoes.

Indice | Identificacao Descrigao Combinagoes
69 TI-007 Gerador - temperatura enrolamento L1-31 11
70 TI-008 Exaustao GG 16

Tabela 3.9: PFA, 81 variaveis: variaveis nao selecionadas nas combinagdes.

Indice | Identificagao Descricao
11 VE-003 Vibragao na turbina do GG
13 VE-005 Vib. PT disc. end. Y
15 VE-007 Vib. PT acopl. Y
20 TT-003-01 Termopar 01 do perfil da exaustao
21 TT1-003-01 Termopar 02 do perfil da exaustao
22 TI-003-01 Termopar 03 do perfil da exaustao
23 TT1-003-01 Termopar 04 do perfil da exaustao
24 TI-003-01 Termopar 05 do perfil da exaustao
25 TT1-003-01 Termopar 06 do perfil da exaustao
27 TI-003-01 Termopar 08 do perfil da exaustao
33 TT1-003-01 Termopar 14 do perfil da exaustao
34 TI-003-01 Termopar 15 do perfil da exaustao
37 TI-004 Gerador temp. enrolamento L2-3
38 TI-005 Gerador temp. enrolamento L2-2
39 TI-006 Gerador temp. enrolamento L2-1
45 PT-001 Pressao P1
52 ST-004 Rotagao PT
53 TE-001 Exaustao GG
54 IT-001 Corrente de excitagdo do campo
59 JT-002 Active Power
68 1T-002 Corrente
73 TI-011 PT Temperatura mancal DE
76 TI-014 Gearbox LSS Temperatura mancal NDE
7 TI-015 Gearbox HSS Temperatura mancal NDE
79 TI-017 Gerador ar de resfriamento (quente) DE
80 TI-018 Gerador ar de resfriamento (quente) NDE
81 TI-019 Gerador ar de resfriamento (frio) NDE
83 TI-021 Gerador temp. enrolamento L1-1

A Figura 3.5(b) mostra a quantidade de erros de predi¢ao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco
de conjunto de variaveis com melhor desempenho médio. Observa-se que um caso de
GUF foi identificado incorretamente em todos classificadores treinados. Além disso,
verifica-se que um total de 2 GDFs, 3 GUFs e 1 OIF sao identificadas incorretamente
em mais de 50% dos oportunidades em que foram testadas. Em comparacio com a
Figura (a), nota-se que, tanto para o conjunto de GDFs como para o conjunto de

OIFs, o nimero de erros médio foi atenuado e que os erros se distribuiram mais entre
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os casos. Essa tendéncia nao foi observada para o conjunto de GUFs, que, embora
tenha apresentado um desempenho médio melhor, manteve 4 casos com alta taxa

de erros de predigao.

Bloco com melhor desempenho - 81 Variaveis
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Figura 3.4: No bloco de conjuntos de variaveis, selecionadas das 81 disponiveis, com
melhor desempenho médio, observa-se que 2 variaveis, listadas na Tabela |3.8, estao
presentes em mais de 10 combinacoes de grupos. Ha, também, 28 varidveis, listadas
na Tabela nao selecionadas em nenhuma das combinagcoes.

3.5 Conclusao

Este capitulo aprofundou o estudo do banco de dados utilizado em [3]. Utilizando
a técnica de PCA, conforme [16], [I7], analisou-se a quantidade de CPs necessérias
para representar os conjuntos de PSFs e PCFs utilizados no Experimento 2, conforme
estudo apresentado na se¢do [3.4.2] O namero de variaveis analisadas foi estendido
para um conjunto total de 81 variaveis.

Procurando estabelecer uma relagdo entre o nimero de CPs que representam,
com 90% da variabilidade retida, o conjunto de dados original e a quantidade de
variaveis de processo que seriam necessarias para mesma representatividade, o estudo
da secao foi realizado. Utilizou-se a técnica PFA [14], que possui sua base na
teoria do PCA e no uso do algoritmo de k-médias. Com as varidveis selecionadas,
modeladas pelas estatisticas dos conjuntos de PCFs e PFSs dos dados de treinamento

de cada uma das 20 combinacoes de grupos disponiveis, foram obtidos resultados
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equivalentes ao Experimento 2 reduzindo o conjunto das 22 varidveis de entrada,
utilizadas em [3], para subconjuntos de 9 a 11 variaveis. Além disso, reduzindo o
conjunto estendido de 81 varidveis para subconjuntos entre 11 e 13 variaveis, obteve-
se resultado superior ao Experimento 2 executado no Capitulo Desta forma,
desenvolveu-se uma técnica de selecao de variaveis semisupervisionada efetiva para
o problema apresentado.

Observando-se os resultados de identificacao de PCFs, na etapa de teste dos
classificadores, apresentados nas Figuras [3.5[a) e [3.5(b), percebe-se que ainda ha
casos que nao foram identificados adequadamente com este conjunto de varidveis
selecionado. Considerando que o PCA é capaz de identificar somente as relagoes
lineares entre as variaveis de um conjunto, deve-se também avaliar se hi relacoes
nao lineares que permitam uma melhor identificacao dos casos de PSF e PCF. No

Capitulo [4], técnicas para mapeamento destas relagoes serao estudadas.
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Experimento 2 (PFA, 22 variaveis): erros de predicao
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Figura 3.5: Erros de predigdo em casos de PCF: (a) observa-se que um caso de
GDF foi identificado incorretamente em todos classificadores treinados. Além disso,
verifica-se que um total de 2 GDFs, 2 GUFs e 2 OIFs sao identificadas incorreta-
mente em mais de 50% das oportunidades em que foram testadas; (b) observa-se que
um caso de GUF foi identificado incorretamente em todos classificadores treinados.
Verifica-se que total de 2 GDFs, 3 GUFs e 1 OIF sao identificadas incorretamente
em mais de 50% dos oportunidades em que foram testadas. Em comparacao com
(a), nota-se que, tanto para o conjunto de GDFs como para o conjunto de OIFs,
o numero de erros médio foi atenuado e que os erros se distribuiram mais entre os
casos. Essa tendéncia nao foi observada para o conjunto de GUFs, que, embora
tenha melhorado o desempenho médio, manteve 4 casos com alta taxa de erros de
predicao.
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Capitulo 4

Relacoes Nao Lineares em Dominios

Transformados

4.1 Introducao

No capitulo [3] ao utilizar o PCA, obteve-se uma metodologia capaz de realizar a
selecao de variaveis de forma semisupervisionada. No entanto, o PCA é capaz de
detectar de forma eficiente somente relagoes lineares entre as variaveis que compoem
um conjunto de dados.

Considerando a complexidade do funcionamento de um turbogerador, espera-
se que haja também relagoes nao lineares dentro de suas grandezas de processo
monitoradas. Logo, a capacidade de identificacao destas relagoes pode permitir a
obtencao de novas informacoes que sejam relevantes para a identificagao dos casos
de PCF e PSF estudados.

Uma possivel solucao é trabalhar com dominios transformados, compostos por
combinagoes nao lineares das variaveis originais. Conforme discutido em [21], 22],
realizar explicitamente a transformacao de dominios pode representar um aumento
demasiado de custo computacional. Para contornar esta limitacao, conforme apre-
sentado em [211 23-26], utilizam-se as fungoes de kernel. Com elas, é possivel calcu-
lar algumas operacoes, dentre elas o PCA, em dominios transformados sem realizar
explicitamente a mudanca de dominio.

Na secao [4.2] sao apresentadas a aplicacao do PCA em dominios transformados
e sua implementacao alternativa utilizando funcgoes de kernel, o Kernel Principal
Component Analysis (KPCA). Através dela, é possivel obter CPs em dominios trans-
formados nao linearmente de acordo com o tipo de kernel escolhido. A utilizacao
do KPCA nos dados dos turbogeradores e os resultados obtidos sdo apresentados na
secao [4.3] Por fim, a secdo sintetiza os estudos realizados e indica as principais

conclusoes das analises propostas.
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4.2 PCA em dominios transformados

Nesta secao, o PCA, conforme apresentado no capitulo |3 sera aplicado em dominios
transformados.
Dados M conjuntos de vetores x, conforme secao define-se uma transforma-

cao @ [21], através de

x — X. (4.1

{ RY - F
P

O espago F' é denominado espaco de features. Ele possui dimensionalidade arbi-
trariamente grande, podendo ser, inclusive, infinita.

Para os calculos a seguir, assume-se que os dados no dominio transformado pos-
suem média igual a zero. Para aplicacdo do PCA em F, é utilizada a matriz de

covariancia amostral Sx, que é calculada pela expressao
M

1 T
Sx =7 > o(xi)2" (x). (4.2)

i=1
Para o levantamento das CPs no dominio transformado, deve-se solucionar as

equacoes para encontrar os autovalores A e autovetores w de Sx que satisfacam

AW = Sxw. (4.3)

Pode-se verificar que Sxw = -7 M (®(x;) - w)P(x;), onde (P(x;) - W) representa
o produto interno entre ®(x;) e w. Com isso, a equagao (4.3) pode ser também

representada por

MNP (xy) - W) = (P(xx) - Sxw), para k = 1,..., M, (4.4)

e sabe-se que existem coeficientes «; com ¢ variando de 1 a M tal que

w = Zozsz(xi). (4.5)

Combinando as equagoes (4.4) e (4.5), obtém-se a igualdade

2D ai(®x) - B(x) = 17 D (@) - @) (Bx) - BGx)), (40

para k=1,.... M.
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Definindo-se, também, uma matriz K quadrada de dimensao M tal que
K(i,j) = k(xi,%;) = (®(xi) - D(x5)), (4.7)
a equagao é condensada pela expressao
MMKa = K?a, (4.8)

onde a é o vetor dos M coeficientes a;. Assumindo que K ¢é inversivel, a equacao

([4.8) simplificada se torna
MM = Ka. (4.9)

A matriz K, similarmente & R, da secao [3.2] é uma matriz simétrica. Seus M
autovalores sdo as solugdes M\ da equacao (4.8). Os autovetores de K, ot ..., aM,
a diagonalizam.

k com k

Para aplicacdo do PCA no dominio transformado, os autovetores w
variando de 1 a M devem possuir moédulo unitario, ou seja, |[w*||*> = 1. Utilizando

a equagao (4.5)) nesta expressao, tem-se

M
1= Z afoszij = (a" - Kaf) = (" - o), (4.10)

,j=1

impondo, desta forma, uma condicao de normalizacao para os vetores a. Esta
normalizacdo deve ser realizada pela multiplicacdo de a* por \/T

Por fim, a extracao das componentes principais é realizada at’;avés da projecao
de novos dados nos autovetores w*. Desta forma, para um novo vetor de teste x, a

sua projecao ¢ calculada por

(Wh - ®(x)) = Z oF(D(x,) - B(x)) = Z oFk(x;, ). (4.11)

4.2.1 Utilizagao de fungoes kernel

Considerando que a dimensao de F' pode ser arbitrariamente grande, ou até infinita,
o custo computacional envolvido para realizar a transformacao pode ser muito alto
ou mesmo impossivel. Uma alternativa, proposta inicialmente por [23], consiste em
determinar a priori a matriz K sem se preocupar propriamente com a funcao ® de
mapeamento correspondente.

Conforme discutido em [24-27], se a func¢ao k(x,y) for um operador simétrico
positivo definido, atendendo ao Teorema de Mercer, é garantido que ha um mapea-

mento para produtos internos no dominio F. Esta condicao se resume nos autova-
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lores A\, de K serem positivos [21].
Operadores indefinidos também podem ser utilizados para extracao de caracte-
risticas nao lineares [2I]. No entanto, como pode haver autovalores negativos, a

normalizagao dos autovetores é modificada, sendo realizada pela multiplicacao por
1

V2l
O desenvolvimento matematico apresentado, neste capitulo, para o calculo do

PCA destaca sua representacao via produtos internos justamente para evidenciar
que a sua execucao em dominios transformados pode se beneficiar da utilizacao
de funcoes de kernel sem a necessidade de realizar a transformacao de dominios,
também chamado de kernel trick.

H& uma grande variedade de kernels apresentados em [21], 25 28]. Nesta disser-

tacao dois tipos de kernel sao utilizados:

e Kernel polinomial de ordem d: k(x,y) = (xTy)?

) ( Ix —yl )
2
e Kernel gaussiano, com desvio-padrdo o: k(x,y) = e 20

4.2.2 Meédia zero no dominio transformado

No dominio das varidveis de entrada, garantir que os sinais possuam média zero
é uma tarefa trivial. Contudo, no dominio transformado, as novas representacoes
destes sinais podem possuir média diferente de zero. Sem realizar a transformacao
de dominios, o calculo da média nao pode ser realizado diretamente.

Com o uso de fungoes de kernel, a manutengao da média igual a zero é possivel
através do ajuste da matriz K original [21I]. Assim, a matriz modificada K, que

garante média zero do conjunto de vetores ®(x;), é obtida através da equacao

K=K-1,K—-Kl, +1,K1,, (4.12)
onde 1,; ¢ uma matriz quadrada de tamanho M com seus valores iguais a %

Da mesma forma, as projecoes dos conjuntos de dados de testes também devem
ser corrigidas. Supondo um conjunto de teste de L elementos, define-se Kiege cOmo
a matriz de dimensao L x M que contém o célculo das funcoes de kernel entre os
conjuntos de teste e de treino. A matriz com seus dados centralizados em torno da

média dos dados de treino, Kiegie, € calculada através da expressao

I~<teste = Kteste - 1;\4K - Ktesteljw + 1/]\/[K11Ma (413)

1
’ , . . .
onde 1,, é uma matriz L x M com seus valores iguais a —-.
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4.2.3 KPCA - Kernel PCA

Considerando a teoria apresentada nas secoes anteriores, o algoritmo do KPCA pode

ser resumido nos seguintes passos:

1. Escolha da funcdo de kernel k(x,y) e o calculo da matriz K para os M ele-

mentos do conjunto de treino;
2. Calculo da matriz K e Ko através da funcao de kernel;

3. Retirada da média no dominio transformado calculando K e K. conforme

equagoes (4.12) e (4.13);

4. Obter os autovetores &, de K e realizar a normalizagao deles multiplicando-os
1

Ve

5. Realizar as projecoes de Ko 110s vetores a € obter as componentes principais

por

no dominio transformado, utilizando a equacao (4.11]).

O KPCA mantém todas as propriedades do PCA no dominio transformado, desde
que a escolha da funcao de kernel atenda aos requisitos discutidos na secao [4.2.1]

Uma das principais diferencas entre o PCA e 0 KPCA esta no niimero de carac-
teristicas que podem ser obtidas. No PCA, independente do nimero de elementos
do conjunto utilizado no treinamento, o nimero maximo de caracteristicas extraidas
é igual & quantidade de variaveis constantes em x. J4 no KPCA, este valor passa a
ser igual ao nimero de elementos M do conjunto de treino. Além disso, utilizando
funcoes de kernel diferentes, esse nimero pode ser maior que M.

Em termos de processamento, o KPCA exige que o conjunto de treinamento seja
utilizado para o calculo das projecoes de cada elemento de teste. No PCA, uma
vez calculada a matriz de transformacao, os dados de treinamento nao sao mais

utilizados.

4.3 Processamento e analise

O KPCA ¢ aplicado no conjunto de dados estendido, utilizando as 81 variaveis de
processo selecionadas na se¢ao [3.4.1] O condicionamento dos sinais de entrada para
as aplicagoes do KPCA é descrito na secao Na sequéncia, sao estudadas as
variacoes de parametros do kernel polinomial (na se¢ao e do kernel gaussi-
ano (na segao na geracao de classificadores com os casos de PSF e PCF do

Experimento 2, descrita na segao [2.4.3
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4.3.1 Pré-processamento

De forma equivalente ao descrito na secao |3.4.1], as varidveis de processo sao condi-
cionadas para possuir média zero e sao normalizadas pelos seus respectivos desvios-
padrao. Ressalta-se que, conforme necesséario na selecao de variaveis via PFA, as
médias e desvios-padrao sao calculados utilizando os dados disponiveis na fase de
treinamento para cada uma das 20 combinacoes de grupos. Com isso os ajustes de
média e desvio-padrao também sao realizados dentro de cada uma destas combina-

coes.

4.3.2 Kernel polinomial

Para avaliar o desempenho das caracteristicas geradas pelas projecoes do conjunto
de treino utilizando o KPCA com kernel polinomial, o expoente de polinomio d foi
escolhido variando de 1 até 10, onde o expoente 1 equivale a aplicacao do PCA linear
conforme apresentado no Capitulo [3]

Como os nimeros de elementos que compdem cada grupo diferem entre si, o
numero de caracteristicas obtidas em cada combinacao de grupos variou entre 49 e
54. Para cada um dos expoentes d, os valores do Fl-score médio da classificacao
dos conjuntos de teste foi calculado.

Considera-se como valor de referéncia para comparacao de resultados o F1-Score
médio obtido no Experimento 2, de valor igual a 0,7212. Na Figura [£.1] observa-se
que todos os resultados foram piores que a referéncia. O melhor resultado possui
valor igual a 0,533, referente ao expoente de valor 1. Este F1-Score corresponde a
uma taxa de acerto médio de 67,25% para as PSFs e de 62,13% para as PCFs.

Nota-se que houve uma reducao substancial na dimensao do conjunto de dados
para treinamento e teste dos classificadores. Ao passo que no dominio temporal
sao utilizadas, no minimo, 12960 amostras, no dominio transformado a quantidade
maxima de pontos disponivel é 54. E possivel que o niimero pequeno de casos dis-
poniveis durante a fase de treinamento nao seja suficiente para gerar caracteristicas

que tornem possivel a separacao adequada dos casos de PSF e PCF.

4.3.3 Kernel gaussiano

Para utilizar o kernel gaussiano, é necessario estudar a regiao onde o valor de o
produz matrizes K validas. Percebe-se que, se o valor for muito pequeno, o expoente
tendera a —oo, gerando uma matriz de zeros. Por outro lado, se o valor de o for
muito grande em relacdo ao médulo do vetor de diferengas, o expoente tenderéd
a zero, gerando uma matriz de valores igual a 1. Nenhum destes dois casos sao

desejaveis para o levantamento de caracteristicas associadas a relacoes nao lineares
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Figura 4.1: Observa-se que todos os resultados utilizando kernel polinomial foram
piores que a referéncia. O melhor resultado possui valor igual a 0,533, referente ao
expoente de valor 1.

entre as variaveis.

Para definir a melhor regiao, o Experimento 2 foi realizado variando o com
poténcias de 10 variando entre 107! e 10%. A regido que se mostrou mais adequada
para levantamento de caracteristicas foi entre 103 e 10*. Os valores altos justificam-
se pelo fato de o tamanho do vetores de diferencas ser igual a 116640 amostras.
Dentro desta regiao, foram obtidos classificadores para 8 pontos contidos no intervalo
1103, 10%[, separados de 10? unidades entre eles.

Novamente, o valor de referéncia para comparacao de resultados o F1-Score mé-
dio obtido no Experimento 2, de valor igual a 0,7212. Na Figura [4.2] observa-se que
todos os resultados foram piores que a referéncia. O melhor resultado possui valor
igual a 0,5025, referente a abscissa o de valor 3000. Este F1-Score corresponde a
uma taxa de acerto médio de 73,22% para as PSFs e de 52,95% para as PCFs.

4.4 Conclusao

Este capitulo estudou a aplicabilidade do levantamento de relagoes nao lineares no
conjunto de dados dos turbogeradores através de dominios transformados. Con-
forme |21, 22] a extragao de caracteristicas nao lineares é possivel aplicando o PCA
em um dominio transformado nao linearmente. No KPCA, utilizando fungoes de
kernel, é possivel realizar esta operacao sem a necessidade do mapeamento para

o dominio transformado de forma explicita, garantindo um menor custo computa-
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Figura 4.2: Observa-se que todos os resultados foram piores que a referéncia. O
melhor resultado possui valor igual a 0,5025, referente a abscissa o de valor 3000.

cional. Esta técnica é tradicionalmente utilizada para definir espacos onde sejam
ressaltadas novas caracteristicas que permitam melhorar a separacao entre classes.

A aplicacao do KPCA foi descrita na secao mostrando as etapas de pré-
processamento e do estudo da variagao dos parametros do kernel gaussiano e do
kernel polinomial. Verificou-se que o ajuste de parametros das funcoes de kernel é
um processo bastante demorado.

Os resultados obtidos nao alcancaram o desempenho dos classificadores dos Ca-
pitulos 2| e [3l Devido & configuracao proposta, o conjunto de caracteristicas obtidas
pelo KPCA possui dimensao muito reduzida, sendo consequéncia direta de o niimero
de casos de PSF e PCF estudados ser relativamente pequeno.

A expansao do banco de dados e o estudo de novas funcoes de kernel possuem

potencial para geracao de uma representacao que permita a separacao mais eficiente
dos casos de PCF e PSF estudados.
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Capitulo 5

Expansao do Banco de Dados

5.1 Introducao

Embora o banco de dados original, conforme descrito no Capitulo 2| possua o his-
torico de 3 anos de operacao, o nimero de PCFs e PSFEs é relativamente pequeno.
Logo, como opg¢ao para avaliar a viabilidade de construgao de classificadores, con-
forme [3], apresentado na secao , foi utilizada uma metodologia de validacao
cruzada. De acordo com os resultados apresentados em [3] e no Capitulo , é pos-
sivel que a geragao de um classificador com estes dados seja capaz de obter boa
performance ao analisar novos casos de PCFs e PSFs.

Para viabilizar o teste efetivo desta base de dados inicial, foram adquiridos os
dados historicos dos 3 anos e meio seguintes (de janeiro 2013 a julho de 2016) das 81
varidveis disponiveis dos mesmos 4 turbogeradores usados no banco inicial. A secao
b.2| apresenta a nova distribuicao de PCFs e PSFs detalhadamente.

Na secao 5.3}, os casos provenientes das paradas mais recentes sao utilizados como
dados de teste nos classificadores que obtiveram melhor resultado na se¢ao [3.4.3f A
secao investiga os efeitos da insercao dos novos casos de PCF e PSF nos gru-
pos de casos de parada do Experimento 2, utilizando as variaveis selecionadas com
melhor desempenho da secao para construcao de grupos de classificadores. Ja
na secao todo o processo de selegao de variaveis através da aplicacao do PFA,
conforme secao [3.4.3] é aplicado para criacao de novos conjuntos de classificado-
res, que sao comparados com os resultados obtidos na secao anterior. A secdo [5.5
emprega a técnica de selecdo de PSFs, apresentada em [3], para melhorar o desem-
penho de classificagao. Por fim, a secao [5.6] sintetiza os estudos realizados e indica

as principais conclusoes das analises propostas.
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5.2 Novos dados adquiridos

Novos dados, referentes ao periodo de janeiro de 2013 a julho de 2016, foram ad-
quiridos via extracao das variaveis do banco de dados do historiador, mantendo a
taxa de amostragem de 1 amostra por minuto. Estes dados foram tratados seguindo
todas as etapas de pré-processamento descritas na secao [2.4

Consultando o banco de dados de manutenc¢ao anotados, buscaram-se todas ocor-
réncias de PSFs que possuem 24 horas de operagao ininterrupta precedendo a parada.
Para os casos de PCF, todas as falhas priorizadas apresentadas na Tabela com
24 horas de operacao foram tratadas. Com isso um total de 27 PCFs e 330 PSFs
foram identificadas. A Tabela apresenta como os casos de PCF e PSF destes

novos dados se distribui entre os turbogeradores.

Tabela 5.1: Ocorréncias de PSFs e PCFs de janeiro de 2013 até julho de 2016.

Evento | TGA | TGB | TGC | TGD
OIF 0 0 0 0
GDF 4 0 1 2
GUF 1 0 0 1
LUF 1 1 0 0
IGF 0 0 0 0
ETH 0 2 0 0
RLT 0 0 0 0
DLF 0 4 2 0
VPE 2 1 1 4
PSF 80 82 79 89

Percebe-se que o niumero de PCFs total diminuiu e diversificou-se. A OIF, que
possuia maior frequéncia, ndo ocorreu nos 3 anos e meio seguintes. A GUF, que era
a segunda mais frequente, foi identificada somente em 2 ocasides. A GDF possui 7

novas ocorréncias em relacao a somente 4 casos no periodo de 2010 a 2012.

5.3 Utilizacao como conjunto de testes

Com a extensao da base de dados, é possivel avaliar se os modelos de classifica-
cao criados com os dados anteriores sao capazes de classificar corretamente os novos
casos de PSFs e PCFs. O primeiro teste realizado consistiu na classificacao pelo con-
junto de classificadores de melhor desempenho treinados na se¢ao que utilizou
variaveis selecionadas pelo PFA modelado pelo grupo de PSFs, com 81 variaveis,
sem selecao de variaveis adicionais. O F1-Score médio destes classificadores obtido
foi de 0,0847, que corresponde a uma taxa de acertos média de 17,67% para PCFs
e de 74,03% para PSFs.
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Para o segundo teste, seguiu-se [12], que indica o uso de metodologias de valida-
cao cruzada para a definicao de parametros utilizados para determinar o classificador
que sera treinado com todos os dados disponiveis. Desta forma, utilizando todas as
PSFs para modelagem e adotando retengao de 90% de variabilidade, selecionaram-
se através do PFA as variaveis, das 81 disponiveis, para treinar o classificador. A
quantidade de variaveis selecionadas pelo PFA, considerando somente o nimero de
CPs minimo, foi igual a 19.

Foram realizadas 5 repeticoes de treinamento de classificadores. Utilizando estes
classificadores, o F1-Score médio possui o valor de 0,0263, correspondente a uma
taxa de acertos média de 2,22% para PCFs e de 85,45% para PSFs. A unica PCF
que foi corretamente identificada por 3 dos 5 classificadores treinados foi do tipo
VPE da maquina TGD. Estes resultados sugerem que a quantidade de casos de
PCF referentes ao periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2012 nao foi suficiente
para modelar de forma adequada os casos de PCF. Com isso, para avaliacao do
método de selecao de variaveis proposto, novas modelagens sao estudadas utilizando
o conjunto completo de PCFs nas se¢oes ep.4

5.3.1 Desenvolvimento de novos classificadores

Tendo em vista que a base de dados antiga nao foi capaz de gerar classificadores ca-
pazes de identificar, com bom desempenho, os novos casos de PCF, o passo seguinte
foi a construcao de novos classificadores utilizando a base de dados estendida.

Com o intuito de estudar a influéncia isolada de cada tipo de parada adicionada,
os casos de PCF e PSF do Experimento 2 mantém sua distribuicao equivalente nos
6 grupos. Com esta estratégia, a selecao de variaveis realizada por combinacgao de
grupos, na se¢iao pode ser utilizada.

Os novos casos de PCFs e PSFs foram ordenados por data de ocorréncia e por
maquina afetada. Seguiu-se com a distribuicao pelos 6 grupos em cinco estratégias

diferentes:

1. Experimento 3: somente as novas PCFs classificadas como GDF e GUF, que

sao casos equivalentes aos do banco de dados original;

2. Experimento 4: somente as novas ocorréncias de PCFs, de todos tipos identi-

ficados;
3. Experimento 5: somente as novas ocorréncias de PSFs;

4. Experimento 6: somente as novas ocorréncias de PSFs em conjunto com as
novas PCFs classificadas como GDF e GUF;

5. Experimento 7: todos os novos casos de PCF e PSF.
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e Experimento 3: novas GDFs e GUFs

Os 7 novos casos de GDF e os 2 novos casos de GUF foram adicionados aos grupos
existentes, conforme listado na Tabela A distribuicao dos outros tipos de para-
das sao apresentadas na Tabela Com a associacao destas tabelas os 6 grupos

possuem as seguintes composigoes:

e 4 grupos com 12 PSFs e 7 PCFs;

e 2 grupos com 11 PSFs e 7 PCFs;

Tabela 5.2: Distribui¢do de Novas PCFs (GDF e GUF) por Grupos.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-GDF 1 1 0 0 1 1
TGA-GUF | 0 0 1 0 0 0
TGC-GDF | 0 0 0 1 0 0
TGD-GDF | 0 0 1 0 0 1
TGD-GUF | 0 0 0 0 1 0

Foram gerados 100 classificadores, referentes a 5 repeticoes de treinamentos com
as 20 combinacoes de 3 grupos, de forma equivalente aos outros experimentos rea-
lizados. O F1-Score médio destes classificadores para classificacao dos respectivos
conjuntos de teste foi 0,6568. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio
de 74,88% para as PSFs e de 69,14% para as PCFs.

A Figura [5.3(a) mostra a quantidade de erros de predi¢do por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, do conjunto de
classificadores. Observa-se que o perfil de identificacao dos casos de GDF e GUF se
assemelha bastante ao mostrado na Figura[3.5|(b), referente ao experimento realizado
na secao [3.4.3| com 81 variaveis, com ligeiro aumento nos erros de predicao nos
casos de pior desempenho. O perfil de erros para as OIFs modificou-se, acentuando
a distribuicao dos erros e diminuindo a sua média. O conjunto de novas GDFs
apresentou muitos erros de predigao, possuindo somente 1 caso com taxa de erro
abaixo de 50%. J4 as duas novas GUFs também possuem identificacoes incorretas,

sendo uma delas com taxa de erro superior a 50%.

e Experimento 4: novas PCFs

Os 27 novos casos de PCF foram adicionados aos grupos existentes, conforme listado
na Tabela[5.3] A distribui¢ao dos outros tipos de paradas sdo apresentadas na Tabela

2.6l Com a associagao destas tabelas os 6 grupos possuem as seguintes composigoes:
e 4 grupos com 12 PSFs e 10 PCFs;
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e 2 grupos com 11 PSFs e 10 PCFs;

Tabela 5.3: Distribuigdo de Novas PCFs (todas) por Grupos.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-GDF 1 1 0 0 0 2
TGA-GUF | 0 0 1 0 0 0
TGA-LUF 0 0 0 0 1 0
TGA-VPE 0 0 1 1 0 0
TGB-DLF 0 2 0 0 1 1
TGB-ETH 0 0 0 0 1 0
TGB-LUF 0 0 0 1 0 0
TGB-VPE 0 0 0 0 1 0
TGC-GDF | 0 0 0 1 0 0
TGC-DLF 0 0 1 0 0 1
TGC-VPE 1 0 0 0 0 0
TGD-GDF | 0 0 1 0 1 0
TGD-GUF | 0 0 0 0 1 0
TGD-VPE 1 1 0 1 0 1

Foram gerados 100 classificadores, referentes a 5 repeticoes de treinamentos com
as 20 combinacoes de 3 grupos, de forma equivalente aos outros experimentos rea-
lizados. O F1-Score médio destes classificadores para classificacao dos respectivos
conjuntos de teste foi 0,6247. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio
de 69,18% para as PSFs e de 62,27% para as PCFs.

A Figura [5.6/(a) mostra a quantidade de erros de predi¢do por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, do conjunto de clas-
sificadores. Observa-se que a adi¢ao de novos tipos de PCFs degradou a identificacao
dos casos de GDF, GUF e OIF em comparacao com a Figura (b), referente ao
experimento realizado na segao |3.4.3| com 81 variaveis. O conjunto de novas GDFs
apresentou menos erros de predicao que o Experimento 3, possuindo 3 casos com
taxa de erro abaixo de 50%. J4 as duas novas GUFs também possuem identificacoes
incorretas, com os erros mais distribuidos entre os dois casos, diferentemente do
Experimento 3. Dos novos tipos de PCF, 2 casos de DLF, 1 de ETH, 1 de LUF e
2 de VPE sao identificados incorretamente em mais de 50% dos oportunidades em

que foram testados.

e Experimento 5: novas PSFs

Os 330 novos casos de PSF foram adicionados aos grupos existentes, conforme listado
na Tabelap.4l A distribuicao dos outros tipos de paradas sdo apresentadas na Tabela

2.6l Com a associagao destas tabelas os 6 grupos possuem as seguintes composigoes:
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e 3 grupos com 67 PSFs e 6 PCFs;
e 1 grupo com 67 PSFs e 5 PCFs;

e 2 grupos com 66 PSFEs e 5 PCFs;

Tabela 5.4: Distribuicao de Novas PSFs por Grupos.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-PSF | 13 13 | 13 | 13 | 14 | 14
TGB-PSF | 14 14 | 14 | 14 | 13 13
TGC-PSF | 13 13 | 13 | 13 | 13 14
TGD-PSF | 15 15 15 15 15 14

Foram gerados 100 classificadores, referentes a 5 repeticoes de treinamentos com
as 20 combinacoes de 3 grupos, de forma equivalente aos outros experimentos rea-
lizados. O F1-Score médio destes classificadores para classificacao dos respectivos
conjuntos de teste foi 0,6112. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio
de 92,21% para as PSFs e de 85,05% para as PCFs.

A Figura (a) mostra a quantidade de erros de predicao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, do conjunto de
classificadores. Observa-se que o perfil de identificacao dos casos de GDF, GUF e
OIF ¢ melhor que o mostrado na Figura [3.5(b), referente ao experimento realizado
na secao [3.4.3| com 81 variaveis. Verifica-se que ainda ha 1 GUF e 2 OIFs com taxa

de erro maior que 50%.

e Experimento 6: novas PSFs em conjunto com novas GDFs e GUFs

Os 330 novos casos de PSF, os 7 novos casos de GDF e os 2 novos casos de GUF
foram adicionados aos grupos existentes, conforme listado nas Tabela 5.2/ e 5.4 A
distribuicao dos outros tipos de paradas sao apresentadas na Tabela Com a

associacao destas tabelas os 6 grupos possuem as seguintes composicoes:

e 4 grupos com 67 PSFs e 7 PCFs;

e 2 grupos com 66 PSFs e 7 PCFs;

Foram gerados 100 classificadores, referentes a 5 repeticoes de treinamentos com
as 20 combinagoes de 3 grupos, de forma equivalente aos outros experimentos rea-
lizados. O F1-Score médio destes classificadores para classificacao dos respectivos
conjuntos de teste foi 0,4993. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio
de 87,54% para as PSFs e de 71,76% para as PCFs.
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A Figura m(a) mostra a quantidade de erros de predicao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, do conjunto de
classificadores. Observa-se que o perfil de identificacao dos casos de GDF, GUF e
OTF é melhor que o mostrado na Figura [3.5(b), referente ao experimento realizado
na secao [3.4.3| com 81 variaveis. Verifica-se que ainda ha 2 OIFs com taxa de erro
maior que 50%. O conjunto de novas GDFs e GUFs apresentou muitos erros de

predicdo, onde todos os casos possuem taxa de erro acima de 50%.

e Experimento 7: novas PSFs e PCFs

Os 330 novos casos de PSF e os todos os novos casos de PCF foram adicionados aos
grupos existentes, conforme listado na Tabela [5.3] e 5.4l A distribui¢ao dos outros
tipos de paradas sao apresentadas na Tabela Com a associacao destas tabelas

0s 6 grupos possuem as seguintes composigoes:
e 4 grupos com 67 PSFs e 10 PCFs;

e 2 grupos com 66 PSFs e 10 PCFs;

Foram gerados 100 classificadores, referentes a 5 repeticoes de treinamentos com
as 20 combinagoes de 3 grupos, de forma equivalente aos outros experimentos rea-
lizados. O F1-Score médio destes classificadores para classificacao dos respectivos
conjuntos de teste foi 0,4726. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio
de 81,95% para as PSFs e de 67,67% para as PCFs.

A Figura [5.15[a) mostra a quantidade de erros de predi¢ao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes do conjunto de
classificadores. Observa-se que o perfil de identificacao dos casos de GDF, GUF e
OIF ¢ melhor que o mostrado na Figura [3.5(b), referente ao experimento realizado
na secao [3.4.3] com 81 variaveis. Verifica-se que ainda h& 2 OIFs e 1 GUF com
taxa de erro maior que 50%. O conjunto de novas GDFs e GUFs apresentou muitos
erros de predicao, onde 4 casos de GDF e 1 de GUF possuem taxa de erro acima
de 50%. Dos novos tipos de PCF, 3 casos de DLF, e de ETH, 2 de LUF, 4 de VPE
sao identificados incorretamente em mais de 50% dos oportunidades em que foram

testados.

e Analise conjunta dos novos experimentos

Apos execucao dos novos experimentos, verifica-se, novamente, que a selecao de
variaveis realizada no Capitulo [3| nao é ideal para representacao dos novos casos de
PCF, resultando no aumento da quantidade de erros de predi¢ao desta classe. Por
outro lado, ao analisar os resultados do Experimento 5 e ao comparar o Experimento

3 com o Experimento 6, assim como quando se compara o Experimento 4 com o
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Experimento 7, percebe-se que a adicao dos novos casos de PSF proporcionou uma

melhoria na identificacao das PCFs em geral.

5.4 Selecao de variaveis com a nova base de dados

Nesta secao, a metodologia de selecao de variaveis proposta na secao|3.4.3|¢é aplicada
novamente para cada uma das distribuicoes de novos casos de PCF e PSF propostas
na secao Estas distribuigoes diferem das distribui¢oes anteriores, uma vez que
para seguir a metodologia descrita na secao[2.4.3] é necessaria a ordenacao temporal
das novas PSFs e PCFs.

As estatisticas das variaveis foram modeladas através dos grupos de PSFs, de
PCFs e do agrupamento total de PCFs e PSFs, utilizando o conjunto de 81 varidveis
definido na segao[3.4.1] O ntamero de variaveis selecionadas variou entre a quantidade
de CPs identificada, para dada combinacao, e a mesma acrescida de até 5 variaveis
adicionais, conforme proposto em [14].

Para cada uma das distribui¢oes de novos casos de PSF e PCF, geraram-se 18
blocos de 20 conjuntos de varidveis para cada combinagao de modelagem estatistica
e niamero de variaveis selecionadas. Nas subse¢oes seguintes sao apresentados os

resultados da execucgao destes experimentos.

5.4.1 Experimento 3: novas GDFs e GUFs

O Experimento 3 foi realizado novamente com todos os 18 blocos de conjuntos de
variaveis obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas. Apoés a
ordenacao temporal dos novos casos de GUF e GDF, a nova distribui¢ao dos casos
de PCF é mostrada na Tabela A distribuicao das PSFs ainda segue o original
do Experimento 2, conforme Tabela [2.6]

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Na Figura |5.1] observa-se que nenhum dos blocos de conjuntos de variaveis al-
cangou resultados melhores que o Experimento 3 original utilizando os conjuntos de
variaveis da secao O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos
de variaveis, com 5 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatis-
tica a partir de casos de PSFs e PCFs em conjunto. A quantidade total de variaveis
destes conjuntos variou entre 19 e 20. O valor do F1-Score médio deste conjunto é
0,6443. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 76,77% para as PSFs
e de 65,81% para as PCFs.
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Tabela 5.5: Distribuicao de PCFs, incluindo novas GDF e GUF, por grupos para
nova selecao de variaveis.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-OIF 0 0 1 0 1 0
TGA-GDF 2 1 1 2 0 1
TGA-GUF | 0 1 0 0 0 1
TGB-OIF 1 0 0 0 0 0
TGB-GDF 0 0 0 0 1 0
TGB-GUF 1 2 1 1 1 1
TGC-OIF 1 1 2 2 2 2
TGC-GDF 0 1 0 0 0 0
TGD-OIF 2 1 1 1 0 0
TGD-GDF | 0 0 1 0 0 1
TGD-GUF | 0 0 0 1 2 1
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Figura 5.1: Com a selecao de variaveis adicionando somente novos casos de GDFs e
GUFs, observa-se que nenhum bloco de conjuntos de variaveis alcangou resultados
melhores que o Experimento 3 com as variaveis selecionadas na segao [3.4.3] O
F1-Score médio do conjunto de melhor desempenho é 0, 6443.

Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combina-
cao de grupos. A quantidade de combinacbes em que cada uma das variaveis foi
selecionada é apresentada na Figura[5.2] A Tabela lista as 11 variaveis presentes
em mais de 50% das combinagoes de grupos. Neste bloco, 25 variaveis, listadas na

Tabela nao foram selecionadas em nenhuma das combinagoes.
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Figura 5.2: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 11 variaveis, listadas na Tabela [5.6] estao presentes em mais de 10
combinagoes de grupos. Ha, também, 25 varidveis, listadas na Tabela nao
selecionadas em nenhuma das combinagoes.

Tabela 5.6: PFA, Experimento 3: variaveis presentes em mais de 50% das combina-
coes.

Indice | Identificacio Descricao Combinagoes
6 TT-001 Temperatura ambiente 18
8 TT-003 Temperatura do manifold de gés combustivel 13
9 VE-001 Vibragao na entrada do GG 15
14 VE-006 Vib. PT acopl. X 11
41 PDT-002 Pressao diferencial - Filtro de gas combustivel 17
50 ST-002 Rotac¢ao Motor de Arranque 16
51 ST-003 Rot. Com. / Turb. Alta 19
60 JY-001 Energia Real 15
61 JQ-001 Power Factor 19
69 TI-007 Gerador temp. enrolamento L1-3 20
70 TI-008 Exaustao GG 17
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Tabela 5.7: PFA, Experimento 3: variaveis nao selecionadas nas combinagoes.

Indice | Identificagio Descrig¢ao
15 VE-007 Vib. PT acopl. Y
19 ZE-004 Gearboxr HSS Axial
22 TI-003-03 Termopar 03 do perfil da exaustao
23 TT1-003-04 Termopar 04 do perfil da exaustao
24 TI-003-05 Termopar 05 do perfil da exaustao
26 TI-003-07 Termopar 07 do perfil da exaustao
27 TI-003-08 Termopar 08 do perfil da exaustao
33 TI-003-13 Termopar 13 do perfil da exaustao
34 TI-003-14 Termopar 14 do perfil da exaustao
38 TI-005 Gerador temp. enrolamento L2-2
39 TI-006 Gerador temp. enrolamento L2-1
43 PI-001 Pressao header 6leo mineral
52 ST-004 Rotagao PT
53 TE-001 Exaustao GG
54 IT-001 Corrente de excitacao do campo
57 ET-001 Voltagem ca
58 JT-001 Poténcia Reativa
75 TI-013 Gearboxr LSS Temperatura mancal DE
79 TI-017 Gerador ar de resfriamento (quente) DE
80 T1-018 Gerador ar de resfriamento (quente) NDE
81 TI-019 Gerador ar de resfriamento (frio) NDE
82 TI-020 Gerador Temperatura mancal DE
83 TI-021 Gerador temp. enrolamento L1-1
84 TI-022 Gerador temp. enrolamento 1.1-2
85 TI-023 Gerador temp. enrolamento L3-1

A Figura [5.3|b) mostra a quantidade de erros de predi¢io por caso de PCF, se-
parados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco de
conjunto de varidveis com melhor desempenho médio. Observa-se que, em relagao
aos casos de PCF originais, 1 caso de GUF e 1 de OIF foram identificados incorre-
tamente em todos classificadores treinados. Além disso, verifica-se que um total de
2 GDFs, 3 GUFs e 1 OIF destas PCFs sao identificadas incorretamente em mais de
50% das oportunidades em que foram testadas. Das novas GDFs e GUFs, 3 casos
de GDF possuem taxa de erro acima de 50%. Em comparacao com a Figura[5.3(a),
nota-se que, apos a aplicacao do PFA, os classificadores treinados foram capazes de
melhorar seu desempenho em relacao ao Experimento 3 com as variaveis seleciona-
das na secao |3.4.3| para os novos casos de GDF e GUF. No entanto, a capacidade de
identificacao dos 33 casos de PCF originais degradou consideravelmente, resultando

num desempenho global pior, conforme observado na Figura [5.1]
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Figura 5.3: Erros de predi¢do em casos de PCF no Experimento 3: (a) observa-se
que o perfil de identificacao dos casos de GDF e GUF se assemelha bastante com o
mostrado na Figura [3.5|(b), referente ao experimento realizado na se¢ao com 81
variaveis. O perfil de erros para as OIFs modificou-se, acentuando a distribui¢ao dos
erros e diminuindo a sua média. O conjunto de novas GDFs apresentou muitos erros
de predicao. Ja as duas novas GUFs também possuem identificagoes incorretas; (b)
em comparagao com (a), nota-se que, apés a aplicacao do PFA, os classificadores
treinados foram capazes de melhorar seu desempenho em relacao ao Experimento
3 com as varidveis selecionadas na se¢ao para os novos casos de GDF e GUF.
No entanto, a capacidade de identificacdo dos 33 casos de PCF originais degradou
consideravelmente, resultando num desempenho global pior.




5.4.2 Experimento 4: novas PCFs

O Experimento 4 foi realizado novamente com todos os 18 blocos de conjuntos de
variaveis obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas. Apoés a
ordenacao temporal das novas PCFs, a nova distribuicao dos casos de PCF é mos-
trada na Tabela A distribuicao das PSFs ainda segue o original do Experimento
2, conforme Tabela [2.6]

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Tabela 5.8: Distribuicao de PCFs, incluindo todas as novas PCFs, por grupos para
nova selecao de variaveis.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6

TGA-OIF 0 0 1 0 1 0
TGA-GDF 3 1 1 1 0 1
TGA-GUF | 0 1 0 0 0 1
TGA-LUF 0 0 0 1 0 0
TGA-VPE 0 1 0 0 1 0
TGB-OIF 0 0 0 0 0 1
TGB-GDF 0 0 0 1 0 0
TGB-GUF 1 1 2 1 1 1
TGB-DLF 0 2 0 0 1 1
TGB-ETH 1 0 1 0 0 0
TGB-LUF 0 0 0 1 0 0
TGB-VPE 0 0 0 0 1 0
TGC-OIF 2 1 2 2 1 2
TGC-GDF 0 1 0 0 0 0
TGC-DLF 1 0 0 1 0 0
TGC-VPE 0 0 0 0 1 0
TGD-OIF 0 0 2 1 1 1
TGD-GDF | 0 0 1 0 1 0
TGD-GUF 1 1 0 0 1 1
TGD-VPE 1 1 0 1 0 1

Na Figura observa-se que 13 blocos de conjuntos de variaveis alcancaram
resultados melhores que o Experimento 4 original utilizando as variaveis selecionadas
na secao O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos de
varidveis, com 2 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatistica
a partir de casos de PSFs. A quantidade total de variaveis destes conjuntos variou
entre 13 e 15. O valor do F1-Score médio deste conjunto é 0,6446. Este valor
corresponde a uma taxa de acerto médio de 68,96% para as PSFs e de 64,93% para

as PCFs.
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Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combina-
cao de grupos. A quantidade de combinacbes em que cada uma das variaveis foi
selecionada é apresentada na Figura A Tabela lista as 4 variaveis presentes
em mais de 50% das combinagoes de grupos. Neste bloco, 24 variaveis, listadas na
Tabela [5.10] nao foram selecionadas em nenhuma das combinagoes.

A Figura [.6(b) mostra a quantidade de erros de predi¢ao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco
de conjunto de varidveis com melhor desempenho médio. Observa-se que, em relacao
ao casos de PCF originais, 3 casos de GDF, 2 de GUF e 2 de OIF sao identificados
incorretamente em mais de 50% das oportunidades em que foram testados. Das
novas GDFs e GUFs, 2 casos de GDF possuem taxa de erro acima de 50%. Nenhum
dos novos tipos de PCF possui taxa de erro acima de 50%. Em comparacao com
a Figura (a), nota-se que, apos a aplicacao do PFA, os classificadores treinados
foram capazes de melhorar seu desempenho em relacao ao Experimento 4 com as
variaveis selecionadas na se¢ao [3.4.3] com excecao dos casos de GDF originais. Esta

capacidade resultou num desempenho global melhor, conforme observado na Figura

5.4l
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Figura 5.4: Com a selecao de variaveis adicionando todas as novas PCFs, observa-
se que 13 blocos de conjuntos de variaveis alcancaram resultados melhores que o
Experimento 4 com as variaveis selecionadas na segao O F1-Score médio do
conjunto de melhor desempenho é 0, 6446.
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Figura 5.5: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 4 variaveis, listadas na Tabela [5.9] estao presentes em mais de 10
combinagoes de grupos. Ha, também, 24 varidveis, listadas na Tabela nao
selecionadas em nenhuma das combinagoes.

Tabela 5.9: PFA, Experimento 4: variaveis presentes em mais de 50% das combina-
coes.

Indice | Identificacio Descricao Combinagoes
6 TT-001 Temperatura ambiente 13
9 VE-001 Vibragdo na entrada do GG 12
69 TI-007 Gerador temp. enrolamento L1-3 18
70 TI-008 Exaustao GG 18

29



Tabela 5.10: PFA, Experimento 4: variaveis nao selecionadas nas combinagoes.

Indice | Identificagio Descrig¢ao
11 VE-003 Vibragao na turbina do GG
21 TT1-003-02 Termopar 02 do perfil da exaustao
22 TI-003-03 Termopar 03 do perfil da exaustao
23 TT1-003-04 Termopar 04 do perfil da exaustao
24 TI-003-05 Termopar 05 do perfil da exaustao
27 TI-003-08 Termopar 08 do perfil da exaustao
29 TI-003-10 Termopar 10 do perfil da exaustao
30 TI1-003-11 Termopar 11 do perfil da exaustao
33 TI-003-13 Termopar 13 do perfil da exaustao
34 TI-003-14 Termopar 14 do perfil da exaustao
35 TI-003-15 Termopar 15 do perfil da exaustao
37 TI-004 Gerador temp. enrolamento L2-3
38 TI-005 Gerador temp. enrolamento L2-2
39 TI-006 Gerador temp. enrolamento L2-1
43 PI-001 Pressao header 6leo mineral
54 IT-001 Corrente de excitagdo do campo
58 JT-001 Poténcia Reativa
76 TI-014 Gearbox LSS Temperatura mancal NDE
7 TI-015 Gearbox HSS Temperatura mancal NDE
79 TI-017 Gerador ar de resfriamento (quente) DE
80 TI-018 Gerador ar de resfriamento (quente) NDE
81 TI-019 Gerador ar de resfriamento (frio) NDE
83 TI-021 Gerador temp. enrolamento L1-1
84 TI-022 Gerador temp. enrolamento 1.1-2
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Figura 5.6: Erros de predi¢ao em casos de PCF no Experimento 4: (a) Observa-se
que a adicao de novos tipos de PCFs degradou a identificacao dos casos de GDF,
GUF e OIF em comparagao com a Figura [3.5|(b), referente ao experimento realizado
na secao [3.4.3| com 81 varidveis. O conjunto de novas GDFs apresentou menos erros
de predicao que o Experimento 3. Ja as duas novas GUFs também possuem identifi-
cagoes incorretas, com os erros mais distribuidos entre os dois casos, diferentemente
do Experimento 3; (b) em comparagao com (a), nota-se que, apés a aplicagao do
PFA, os classificadores treinados foram capazes de melhorar seu desempenho em
relacao ao Experimento 4 com as varidveis selecionadas na secao [3.4.3] com exce-
¢ao dos casos de GDF originais. Esta capacidade resultou num desempenho global
melhor, conforme observado na Figura



5.4.3 Experimento 5: novas PSFs

O Experimento 5 foi realizado novamente com todos os 18 blocos de conjuntos de
variaveis obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas. Apoés a
ordenacao temporal das novas PSFs, a nova distribuicao dos casos de PSF é mostrada
na Tabela A distribuicao das PCFs ainda segue o original do Experimento 2,
conforme Tabela 2.6

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Na Figura 5.7} observa-se que 15 blocos de conjuntos de varidveis alcancaram
resultados melhores que o Experimento 5 original utilizando as variaveis selecionadas
na secao O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos de
varidveis, com 4 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatistica
a partir de casos de PSFs e PCFs em conjunto. A quantidade total de varidveis
destes conjuntos variou entre 18 e 60. O valor do F1-Score médio deste conjunto é
0,6703. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 93,59% para as PSFs
e de 89,73% para as PCFs.

Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combina-
cao de grupos. A quantidade de combinacbes em que cada uma das variaveis foi
selecionada ¢ apresentada na Figura 5.8l A Tabela lista as 28 variaveis presen-
tes em mais de 50% das combinagoes de grupos. Neste bloco, ndo houve variaveis
nao selecionadas nas combinacodes.

A Figura [5.9(b) mostra a quantidade de erros de predi¢ao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco
de conjunto de variaveis com melhor desempenho médio. Observa-se que, em relacao
ao casos de PCF originais, 1 caso de GUF e 1 de OIF sao identificados incorretamente
em mais de 50% das oportunidades em que foram testados. Em comparacao com
a Figura (a), nota-se que, apos a aplicacao do PFA, os classificadores treinados
foram capazes de melhorar seu desempenho em relacao ao Experimento 5 com as
varidveis selecionadas na se¢ao [3.4.3] com excecao dos casos de GDF originais. Esta

capacidade resultou num desempenho global melhor, conforme observado na Figura

b1

Tabela 5.11: Distribuicao de PSFs, com inclusao das novas, por grupos.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-PSF | 17 | 17 | 17 | 17 | 16 17
TGB-PSF | 17 | 17 | 16 | 17 | 17 | 16
TGC-PSF | 16 16 | 16 | 15 16 16
TGD-PSF | 17 | 17 | 18 | 18 | 17 | 17
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Figura 5.7: Com a selecao de variaveis adicionando todas as novas PSFs, observa-
se que 15 blocos de conjuntos de variaveis alcancaram resultados melhores que o
Experimento 5 com as variaveis selecionadas na secao O F1-Score médio do
conjunto de melhor desempenho é 0, 6703.
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Figura 5.8: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 28 varidveis, listadas na Tabela [5.12] estao presentes em mais de
10 combinacoes de grupos. Neste bloco, nao houve variaveis nao selecionadas nas
combinagoes.
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Tabela 5.12: PFA, Experimento 5: varidveis presentes em mais de 50% das combi-
nagoes.

Indice | Identificagao Descrigao Combinagoes
1 FIT-001 Vazao de gas combustivel 20
3 TI-002 Temperatura do header de 6leo mineral 18
4 TIT-001 Saida de agua quente do WHRU 14
5 TIT-002 Temperatura do WHRU 11
6 TT-001 Temperatura ambiente 19
7 TT-002 Temperatura do gas combustivel 13
8 TT-003 Temperatura do manifold de gas combustivel 11
9 VE-001 Vibragdo na entrada do GG 16
13 VE-005 Vib. PT disc. end. Y 11
20 TT1-003-01 Termopar 01 do perfil da exaustao 11
25 TI-003-06 Termopar 06 do perfil da exaustao 11
28 TT1-003-09 Termopar 09 do perfil da exaustao 13
41 PDT-002 Pressao diferencial - Filtro de gas combustivel 20
44 PIT-001 Pressao 15
45 PT-001 Pressao P1 11
48 PT-003 Géas Comb. 17
49 ST-001 Rot. Com. / Turb. Baixa 12
50 ST-002 Rotagao Motor de Arranque 18
51 ST-003 Rot. Com. / Turb. Alta 16
52 ST-004 Rotagao PT 12
53 TE-001 Exaustao GG 13
55 ET-001 Voltagem ab 16
56 ET-001 Voltagem bc 13
57 ET-001 Voltagem ca 11
60 JY-001 Energia Real 18
61 JQ-001 Power Factor 20
68 IT-002 Corrente 11
70 TI-008 Exaustao GG 20
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Figura 5.9: Erros de predigdo em casos de PCF no Experimento 5: (a) Observa-
se que o perfil de identificacao dos casos de GDF, GUF e OIF é melhor que o
mostrado na Figura [3.5(b), referente ao experimento realizado na segao com
81 varidveis. Verifica-se que ainda ha 1 GUF e 2 OIFs com taxa de erro maior que
50%; (b) observa-se que, em relagio ao casos de PCF originais, 1 caso de GUF e 1
de OIF sao identificados incorretamente em mais de 50% dos oportunidades em que
foram testados. Em comparagdo com (a), nota-se que, apo6s a aplicacdo do PFA,
os classificadores treinados foram capazes de melhorar seu desempenho em relacao
ao Experimento 5 com as variaveis selecionadas na secao |3.4.3, com excecao dos
casos de GDF originais. Esta capacidade resultou num desempenho global melhor,
conforme observado na Figura
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5.4.4 Experimento 6: novas PSFs em conjunto com novas
GDFs e GUFs

O Experimento 6 foi realizado novamente com todos os 18 blocos de conjuntos de
variaveis obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas. Apo6s
a ordenacao temporal das novas GDFs e GUFs, a distribuicao dos casos de PCF é
mostrada na Tabela[5.5] Com a ordenacao temporal das novas PSEs, a distribuicao
dos casos de PSF é mostrada na Tabela

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Na Figura [5.10] observa-se que 12 blocos de conjuntos de variaveis alcangaram
resultados melhores que o Experimento 6 original utilizando as variaveis selecionadas
na secao O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos de
varidveis, com 2 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatistica
a partir de casos de PSFs e PCFs em conjunto. A quantidade total de variaveis
destes conjuntos variou entre 16 e 58. O valor do F1-Score médio deste conjunto é
0,5174. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 88,38% para as PSFs
e de 73,1% para as PCFs.

Verificou-se que as varidveis selecionadas variaram bastante para cada combina-
cao de grupos. A quantidade de combinacbes em que cada uma das variaveis foi
selecionada é apresentada na Figura A Tabela lista as 28 variaveis presen-
tes em mais de 50% das combinacoes de grupos. Neste bloco, 2 variaveis, listadas
na Tabela [5.14] nao foram selecionadas em nenhuma das combinagoes.

A Figura (b) mostra a quantidade de erros de predicao por caso de PCF,
separados por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco
de conjunto de varidveis com melhor desempenho médio. Observa-se que, em relacao
ao casos de PCF originais, 2 casos de OIF destas PCFs sao identificadas incorreta-
mente em mais de 50% das oportunidades em que foram testadas. Das novas GDFs
e GUTS, somente 1 caso de GDF possui taxa de erro abaixo de 50%. Em compara-
¢ao com a Figura m(a), nota-se que, apos a aplicacao do PFA, os classificadores
treinados foram capazes de melhorar marginalmente seu desempenho em relagao
ao Experimento 6 com as variaveis selecionadas na secao para os novos casos
de GDF e GUF. No entanto, a capacidade de identificacao dos 33 casos de PCF
originais, de forma mais acentuada nos casos de OIF, degradou consideravelmente.

Ainda assim, o desempenho global melhorou, conforme observado na Figura [5.10
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Figura 5.10: Com a selecao de variaveis adicionando as novas GDFs, GUFs e PSFs,
observa-se que 12 blocos de conjuntos de variaveis alcancaram resultados melhores
que o Experimento 6 com as variaveis selecionadas na segao O F1-Score médio
do conjunto de melhor desempenho é 0, 5174.
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Figura 5.11: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 28 varidveis, listadas na Tabela [5.13] estao presentes em mais de
10 combinacoes de grupos. Ha, também, 2 varidveis, listadas na Tabela nao
selecionadas em nenhuma das combinagoes.
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Tabela 5.13: PFA, Experimento 6: variaveis presentes em mais de 50% das combi-
nagoes.

Indice | Identificagao Descrigao Combinagoes
1 FIT-001 Vazao de gas combustivel 20
3 TI-002 Temperatura do header de 6leo mineral 13
4 TIT-001 Saida de agua quente do WHRU 13
5 TIT-002 Temperatura do WHRU 13
6 TT-001 Temperatura ambiente 18
7 TT-002 Temperatura do gas combustivel 16
9 VE-001 Vibragao na entrada do GG 13
19 ZE-004 Gearbor HSS Axial 11
20 TI-003-01 Termopar 01 do perfil da exaustao 11
24 TT1-003-05 Termopar 05 do perfil da exaustao 12
28 TI-003-09 Termopar 09 do perfil da exaustao 12
33 TI-003-14 Termopar 14 do perfil da exaustao 11
36 TI-003-17 Termopar 17 do perfil da exaustao 11
41 PDT-002 Pressao diferencial - Filtro de gis combustivel 20
44 PIT-001 Pressao 13
48 PT-003 Géas Comb. 13
49 ST-001 Rot. Com. / Turb. Baixa 14
50 ST-002 Rotagao Motor de Arranque 16
51 ST-003 Rot. Com. / Turb. Alta 14
52 ST-004 Rotagao PT 11
53 TE-001 Exaustao GG 11
55 ET-001 Voltagem ab 15
56 ET-001 Voltagem bc 12
57 ET-001 Voltagem ca 12
60 JY-001 Energia Real 15
61 JQ-001 Power Factor 19
70 TI-008 Exaustao GG 17
72 TI-010 PT Temperatura Mancal de Escora 12

Tabela 5.14: PFA, Experimento 6: variaveis nao selecionadas nas combinagoes.

Indice | Identificacao Descrigao
18 ZE-003 Gearbox LSS Axial
39 TI-006 Gerador temp. enrolamento L2-1
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Experimento 6: erros de predigao
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Figura 5.12: Erros de predi¢do em casos de PCF no Experimento 6: (a) observa-
se que o perfil de identificacao dos casos de GDF, GUF e OIF é melhor que o
mostrado na Figura [B.5|(b), referente ao experimento realizado na segao com
81 variaveis. O conjunto de novas GDFs e GUFs apresentou muitos erros de predicao,
onde todos os casos possuem taxa de erro acima de 50%; (b) em comparagao com
(a), nota-se que, apos a aplicagdo do PFA, os classificadores treinados foram capazes
de melhorar marginalmente seu desempenho em relacao ao Experimento 6 com as
variaveis selecionadas na secao [3.4.3| para os novos casos de GDF e GUF. No entanto,
a capacidade de identificacao dos 33 casos de PCF originais, de forma mais acentuada
nos casos de OIF, degradou consideravelmente. Ainda assim, o desempenho global
melhorou, conforme observado na Figura [5.10}
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5.4.5 Experimento 7: novas PSFs e PCFs

O Experimento 7 foi realizado novamente com todos os 18 blocos de conjuntos de
variaveis obtidos pela combinacao das 3 modelagens estatisticas propostas. Apos
a ordenacao temporal das novas PCFs, a nova distribuicao dos casos de PCF é
mostrada na Tabela[5.8) Com a ordenacao temporal das novas PSFs, a distribui¢ao
dos casos de PSF ¢ mostrada na Tabela B.111

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Na Figura [5.13| observa-se que todos os blocos de conjuntos de varidveis al-
cancaram resultados melhores que o Experimento 7 original utilizando as variaveis
selecionadas na se¢ao [3.4.3] O bloco de melhor desempenho é composto pelos con-
juntos de varidveis, com 3 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem
estatistica a partir de casos de PSFs e PCFs em conjunto. A quantidade total de
variaveis destes conjuntos variou ente 17 e 59. O valor do F1-Score médio deste
conjunto é 0,4987. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 83,09%
para as PSFs e de 70,08% para as PCFs.

Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combina-
cao de grupos. A quantidade de combinacbes em que cada uma das variaveis foi
selecionada é apresentada na Figura A Tabela lista as 25 varidveis presen-
tes em mais de 50% das combinagoes de grupos. Neste bloco, 4 variaveis, listadas
na Tabela [5.16 nao foram selecionadas em nenhuma das combinacdes.

A Figura [5.15(b) mostra a quantidade de erros de predigdo por caso de PCF,
separadas por seu tipo, quando presentes no conjunto de testes, referentes ao bloco
de conjunto de variaveis com melhor desempenho médio. Observa-se que, em relacao
ao casos de PCF originais, 1 caso de GUF e 2 de OIF sao identificados incorretamente
em mais de 50% das oportunidades em que foram testados. Das novas GDFs e GUFs,
3 casos de GDF possuem taxa de erro acima de 50%. Dos novos tipos de PCF, 3
casos de DLF e 5 de VPE possuem taxa de erro acima de 50%. Em comparacio com
a Figura (a), nota-se que, apos a aplicacao do PFA, os classificadores treinados
foram capazes de melhorar seu desempenho em relacao ao Experimento 7 com as
variaveis selecionadas na secao |3.4.3, com excecao dos novos casos de GDF e dos
casos de VPE. Esta capacidade resultou num desempenho global melhor, conforme
observado na Figura [5.13
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Figura 5.13: Com a selecao de variaveis adicionando as novas PCFs e PSFs, observa-
se que todos os blocos de conjuntos de variaveis alcancaram resultados melhores que
o Experimento 7 com as variaveis selecionadas na segao [3.4.3] O F1-Score médio do
conjunto de melhor desempenho é 0, 4987.
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Figura 5.14: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 25 varidveis, listadas na Tabela [5.15] estao presentes em mais de
10 combinacoes de grupos. Ha, também, 4 varidveis, listadas na Tabela nao
selecionadas em nenhuma das combinagoes.
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Tabela 5.15: PFA, Experimento 7: varidveis presentes em mais de 50% das combi-
nagoes.

Indice | Identificagao Descrigao Combinagoes
1 FIT-001 Vazao de gas combustivel 20
3 TI-002 Temperatura do header de 6leo mineral 18
4 TIT-001 Saida de agua quente do WHRU 13
5 TIT-002 Temperatura do WHRU 15
6 TT-001 Temperatura ambiente 20
7 TT-002 Temperatura do gas combustivel 12
9 VE-001 Vibragao na entrada do GG 16
13 VE-005 Vib. PT disc. end. Y 12
23 TI-003-04 Termopar 04 do perfil da exaustao 11
27 TI-003-08 Termopar 08 do perfil da exaustao 11
28 TI-003-09 Termopar 09 do perfil da exaustao 12
41 PDT-002 Pressao diferencial - Filtro de gis combustivel 20
44 PIT-001 Pressao 15
48 PT-003 Géas Comb. 12
49 ST-001 Rot. Com. / Turb. Baixa 14
50 ST-002 Rotagdo Motor de Arranque 19
51 ST-003 Rot. Com. / Turb. Alta 14
53 TE-001 Exaustao GG 13
55 ET-001 Voltagem ab 13
56 ET-001 Voltagem bc 14
57 ET-001 Voltagem ca 13
60 JY-001 Energia Real 16
61 JQ-001 Power Factor 20
70 TI-008 Exaustao GG 18
72 TI-010 PT Temperatura Mancal de Escora 16

Tabela 5.16: PFA, Experimento 7: variaveis nao selecionadas nas combinacoes.

Indice | Identificagao Descrigao
11 VE-003 Vibragao na turbina do GG
39 TI-006 Gerador temp. enrolamento L2-1
47 PT-003 Entrada WHRU
81 TI-019 Gerador ar de resfriamento (frio) NDE

72



100

90

Quantidade de erros

20

10r

0

100

90

Quantidade de erros

20

10

na Figura [5.13]

Experimento 7: erros de predicao

BO

70

60

50

40

30

T orF
I GoF
[ 1 GDF nova
I cuF
I GUF nova
(I oL F
CetH
I LuF

C__JvPE

Ll T

0 10

mi

30

indice da PCF
(a)

'
40

50 60

Experimento 7 (PFA): erros de predigao

B0

T0r

60

50

40

30

[ orF
I GoF
[ ]GDF nova
I uF
N GUF nova
[ oLF
EeTH
[ uF
[ 1vre

0 10

nl.

30

indice da PCF
(b)

Figura 5.15: Erros de predicao em casos de PCF no Experimento 7: (a) observa-se
que o perfil de identificacao dos casos de GDF, GUF e OIF é melhor que o mostrado
na Figura[3.5[b), referente ao experimento realizado na secéo com 81 varidveis.
O conjunto de novas PCFs apresentou muitos erros de predigao; (b) em comparacio
com (a), nota-se que, apos a aplicagdo do PFA, os classificadores treinados foram
capazes de melhorar seu desempenho em relacao ao Experimento 7 com as variaveis
selecionadas na secao |3.4.3] com excecao dos novos casos de GDF e dos casos de
VPE. Esta capacidade resultou num desempenho global melhor, conforme observado
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5.4.6 Analise conjunta dos novos experimentos

Com a aplicagdo do método de selegao de variaveis utilizando PFA nos novos expe-
rimentos, verificou-se que a sele¢ao de variaveis resulta numa distribuicao dos erros
de classificacao mais uniforme entre os casos de PCF. Este resultado mostra que
este método proporciona uma melhor caracterizacao dos casos analisados.
Analogamente aos resultados dos novos experimentos sem utilizar o PFA, os re-
sultados do Experimento 5, a comparacao entre os Experimento 3 e 6 e a comparacao
do Experimento 4 com o Experimento 7 indicam que a adigao dos novos casos de
PSF proporcionou uma melhoria na identificacao das PCFs. A insercao de novos
casos de PSF também resultou no aumento do ntimero de variaveis selecionadas para

representacao, aumentando o custo computacional para o projeto dos classificadores.

5.5 Analise dos casos de PSF

Conforme ja indicado em [3], existem casos indicados como PSF que se asseme-
lham aos casos de PCF. Estas ocorréncias podem ser decorrentes, por exemplo, de
padrdes de operacao degradados que nao causaram falhas iminentes. Estas PSFs
foram identificadas através da andlise dos casos treinados que foram categorizados
incorretamente pelos classificadores resultantes [3].

Com o aumento da quantidade de PSFs e da diversidade dos tipos de PCF estu-
dadas, verificou-se a necessidade de identificar quais casos de PSF sao significativos
considerando o critério adotado em [3]. Desta forma, os Experimentos 6 e 7 foram
complementados para conter esta avaliacao. Seguem as etapas que constituem este

complemento:

1. Ampliacao do conjunto de PSFs analisadas, incluindo todos os 193 casos refe-

rentes ao periodo de entre 2010 e 2012;
2. Treinamento de classificadores utilizando todas as 81 variaveis disponiveis;
3. Identificacao de casos de PSF classificados incorretamente na fase de treino;
4. Selecao do subconjunto de PSFs para realizacao dos experimentos;

5. Treinamento de classificadores utilizando subconjunto de PSFs selecionado e

todas as 81 variaveis disponiveis;
6. Aplicagao do algoritmo de selecao de variaveis do capitulo [3}

7. Comparacao dos resultados com os Experimentos 6 e 7 originais.

As secoes e apresentam os resultados da analise dos casos de PSF nos

Experimentos 6 e 7, respectivamente.
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5.5.1 Experimento 6 com analise de PSFs

Utilizando as 81 variaveis disponiveis e todos os casos de PSF, foram executadas as
5 repeticoes do treinamento de classificadores das 20 combinagoes dos seis grupos
de PCFs e PSFs, seguindo metodologia da secao Apo6s o treinamento dos
classificadores utilizando os 523 casos de PSF disponiveis, a quantidade de erros
durante a fase de treinamento foi adquirida e apresentada na Figura[5.16] Observa-
se que ha maior concentracao de casos sem erros de classificagao, correspondendo a
362 PSFs. Desta forma, estes casos de PSF foram selecionados.
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Figura 5.16: Erros de classificagao de PSFs durante fase de treinamento no Experi-
mento 6: observa-se que ha maior concentracao de casos sem erros de classificacao,
correspondendo a 362 PSFs.

Com este novo subconjunto de PSFs, seguiu-se com o treinamento de novos
classificadores utilizando todas as 81 variaveis disponiveis. O F1-Score médio destes
classificadores é 0,5112. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de
86,57% para as PSFs e de 74,29% para as PCFs.

Por fim, aplicando o PFA, o Experimento 6 foi realizado novamente com todos
os 18 blocos de conjuntos de varidveis obtidos pela combinacao das 3 modelagens
estatisticas propostas. A distribuicao dos casos de PCF manteve-se conforme a
Tabela[5.5] Com a ordenagao temporal do novo subconjunto de PSFs, a distribui¢ao
dos casos de PSF ¢ mostrada na Tabela 5.17
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Tabela 5.17: Distribuicao das 362 PSFs selecionadas.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-PSF | 12 12 11 12 11 11
TGB-PSF | 16 16 | 17 | 16 | 16 17
TGC-PSF | 17 | 17 | 17 | 17 | 17 | 16
TGD-PSF | 16 16 | 15 15 16 16

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Na Figura [5.17] observa-se que 2 blocos de conjuntos de variaveis alcancaram
resultados melhores que o Experimento 6 original utilizando as variaveis selecionadas
na secao O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos de
varidveis, com 4 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatistica
a partir de casos de PSFs e PCFs em conjunto. A quantidade total de varidveis
destes conjuntos variou entre 18 e 21. O valor do F1-Score médio deste conjunto é

0,5218. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 87,06% para as PSFs
e de 74,67% para as PCFs.
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Figura 5.17: Com a selecao de variaveis adicionando as novas GDFs, GUFs e utili-
zando o grupo de PSFs selecionado, observa-se que 2 blocos de conjuntos de variaveis
alcancaram resultados melhores que o Experimento 6 com as variaveis selecionadas
na seqao [5.4.4, O F1-Score médio do conjunto de melhor desempenho ¢ 0,5218.

Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combina-

cao de grupos. A quantidade de combinacbes em que cada uma das variaveis foi
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selecionada é apresentada na Figura A Tabela lista as 19 variaveis presen-
tes em mais de 50% das combinacoes de grupos. Neste bloco, 29 variaveis, listadas

na Tabela [5.19 nao foram selecionadas em nenhuma das combinacdes.
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Figura 5.18: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 19 variaveis, listadas na Tabela [5.18] estao presentes em mais de 10
combinagoes de grupos. H&, também, 29 varidveis, listadas na Tabela 5.19] nao
selecionadas em nenhuma das combinagoes.
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Tabela 5.18: PFA, Experimento 6 com selecao de PSFs: variaveis presentes em mais
de 50% das combinagoes.

Indice Identificagao Descrigao Combinagoes
1 FIT-001 Vazao de gas combustivel 20
3 TI-002 Temperatura do header de 6leo mineral 20
5 TIT-002 Temperatura do WHRU 11
6 TT-001 Temperatura ambiente 19
7 TT-002 Temperatura do gas combustivel 16
8 TT-003 A/B/C/D | Temperatura do manifold de gis combustivel 17
9 VE-001 Vibracao na entrada do GG 15
17 ZE-002 A/B/C/D Vib. PT AXIAL 12
41 PDT-002 Pressao diferencial - Filtro de gis combustivel 19
44 PIT-001 Pressao 16
50 ST-002 Rotacdo Motor de Arranque 18
51 ST-003 Rot. Com. / Turb. Alta 19
55 ET-001 Voltagem ab 12
60 JY-001 Energia Real 19
61 JQ-001 Power Factor 20
69 TI-007 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-3 19
70 TI-008 Exaustao GG 12
72 TI-010 PT Temperatura Mancal de Escora 19
7 TI-015 A/B/C/D Gearbox HSS Temperatura mancal NDE 11
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Tabela 5.19: PFA, Experimento 6 com selecao de PSFs: variaveis nao selecionadas
nas combinacoes.

Indice Identificagao Descrigao
13 VE-005 A/B/C/D Vib. PT disc. end. Y
19 ZE-004 A/B/C/D Gearbox HSS Axial
21 TI-003-02 Termopar 02 do perfil da exaustao
26 TI-003-07 Termopar 07 do perfil da exaustao
29 TI-003-10 Termopar 10 do perfil da exaustao
31 TT-003-12 Termopar 12 do perfil da exaustao
32 TI-003-13 Termopar 13 do perfil da exaustao
34 TT-003-15 Termopar 15 do perfil da exaustao
36 TI-003-17 Termopar 17 do perfil da exaustao
37 TI-004 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L2-3
39 T1-006 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L2-1
43 PI-001 A/B/C/D Pressao header 6leo mineral
45 PT-001 A/B/C/D Pressao P1
47 PT-003 A/B/C/D Entrada WHRU
52 ST-004 A/B/C/D Rotagdo PT
53 TE-001 A/B/C/D Exaustdo GG
54 IT-001 A/B/C/D Corrente de excitagdo do campo
57 ET-001 A/B/C/D Voltagem ca
58 JT-001 A/B/C/D Poténcia Reativa
59 JT-002 A/B/C/D Active Power
73 T1-011 A/B/C/D PT Temperatura mancal DE
76 TI-014 A/B/C/D Gearboxr LSS Temperatura mancal NDE
79 TI-017 A/B/C/D | Gerador ar de resfriamento (quente) DE
80 TI-018 A/B/C/D | Gerador ar de resfriamento (quente) NDE
81 TI1-019 A/B/C/D Gerador ar de resfriamento (frio) NDE
83 TI-021 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-1
84 T1-022 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-2
85 T1-023 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L3-1
86 T1-024 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L3-2

5.5.2 Experimento 7 com andalise de PSFs

Utilizando as 81 variaveis disponiveis e todos os casos de PSF, foram executadas as
5 repeticoes do treinamento de classificadores das 20 combinagoes dos seis grupos
de PCFs e PSFs, seguindo metodologia da secao Apo6s o treinamento dos
classificadores utilizando os 523 casos de PSF disponiveis, a quantidade de erros
durante a fase de treinamento foi adquirida e apresentada na Figura[5.19, Observa-
se que ha maior concentracao de casos sem erros de classificagdo, correspondendo a

363 PSFs. Desta forma, estes casos de PSF foram selecionados.
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Figura 5.19: Erros de classificagao de PSFs durante fase de treinamento no Experi-
mento 7: observa-se que ha maior concentracao de casos sem erros de classificagao,
correspondendo a 363 PSFs.

Com este novo subconjunto de PSFs, seguiu-se com o treinamento de novos
classificadores utilizando todas as 81 variaveis disponiveis. O F1-Score médio destes
classificadores ¢ 0,5176. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de
82,07% para as PSFs e de 72,83% para as PCFs.

Por fim, aplicando o PFA, o Experimento 7 foi realizado novamente com todos
os 18 blocos de conjuntos de varidveis obtidos pela combinagao das 3 modelagens
estatisticas propostas. A distribuicao dos casos de PCF manteve-se conforme a
Tabela[5.8f Com a ordenagao temporal do novo subconjunto de PSFs, a distribui¢ao
dos casos de PSF ¢ mostrada na Tabela 5200

Tabela 5.20: Distribuicao das 363 PSFs selecionadas.

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6
TGA-PSF | 13 13 | 12 13 | 12 12
TGB-PSF | 14 14 | 15 14 | 15 15
TGC-PSF | 16 16 | 16 | 16 | 16 16
TGD-PSF | 18 18 | 17 | 18 | 17 | 17

A comparacao de desempenho dos blocos de classificadores é realizada através
do valor da média do F1-Score obtido nas 5 execucoes das 20 combinacoes dos 6
grupos de PSFs e PCFs.

Na Figura observa-se que 16 blocos de conjuntos de varidveis alcancaram

resultados melhores que o Experimento 7 original utilizando as variaveis selecionadas
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na secao O bloco de melhor desempenho é composto pelos conjuntos de
varidveis, com 5 variaveis adicionais, selecionados através da modelagem estatistica
a partir de casos de PSFs e PCFs em conjunto. A quantidade total de varidveis
destes conjuntos variou entre 20 e 23. O valor do F1-Score médio deste conjunto é
0,5256. Este valor corresponde a uma taxa de acerto médio de 82,72% para as PSFs
e de 72,87% para as PCFs.

Teste - F1-Score médio - PCFs novas
0.7 7 T T T T T
Q  Modelagem: PCFs
&  Modelagem: PSFs
.65 X  Modelagem: PCFs + PSFs e
= = = [1{.5core - var. PFA (PSFs selecionadas)
R
- 06[ 7
O
=
EJ. 0.65 =1
8
%! 'y .3 &
i B
1—9.5'6----§-----§ ----- - AN O o = = =
b o
45 4
94 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5

Variaveis adicionais

Figura 5.20: Com a selecao de variaveis adicionando as novas PCFs e utilizando
o grupo de PSFs selecionado, observa-se que 16 blocos de conjuntos de varidveis
alcancaram resultados melhores que o Experimento 7 com as variaveis selecionadas
na se¢ao [5.4.51 O F1-Score médio do conjunto de melhor desempenho ¢ 0,5256.

Verificou-se que as variaveis selecionadas variaram bastante para cada combina-
cao de grupos. A quantidade de combinacoes em que cada uma das variaveis foi
selecionada é apresentada na Figura A Tabela lista as 19 variaveis presen-
tes em mais de 50% das combinacoes de grupos. Neste bloco, 30 varidveis, listadas

na Tabela [5.22] ndo foram selecionadas em nenhuma das combinagoes.
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Figura 5.21: No bloco de conjuntos de variaveis com melhor desempenho médio,
observa-se que 19 variaveis, listadas na Tabela [5.21] estao presentes em mais de 10
combinagoes de grupos. Ha, também, 30 variaveis, listadas na Tabela nao
selecionadas em nenhuma das combinagoes.

Tabela 5.21: PFA, Experimento 7 com selecao de PSFs: variaveis presentes em mais

de 50% das combinagoes.

Indice Identificagao Descrigao Combinagoes
1 FIT-001 Vazao de gas combustivel 20
3 TI-002 Temperatura do header de 6leo mineral 18
6 TT-001 Temperatura ambiente 20
7 TT-002 Temperatura do gas combustivel 15
8 TT-003 A/B/C/D | Temperatura do manifold de gas combustivel 14
9 VE-001 Vibragao na entrada do GG 16
28 TI-003-09 Termopar 09 do perfil da exaustao 11
41 PDT-002 Pressao diferencial - Filtro de gas combustivel 20
43 PI-001 A/B/C/D Pressao header 6leo mineral 13
50 ST-002 Rotacao Motor de Arranque 20
51 ST-003 Rot. Com. / Turb. Alta 14
55 ET-001 Voltagem ab 19
60 JY-001 Energia Real 20
61 JQ-001 Power Factor 20
68 IT-002 A/B/C/D Corrente 17
69 TI-007 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-3 19
70 TI-008 Exaustao GG 12
72 TI-010 PT Temperatura Mancal de Escora 13
7 TI-015 A/B/C/D Gearbox HSS Temperatura mancal NDE 14
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Tabela 5.22: PFA, Experimento 7 com selecao de PSFs: variaveis nao selecionadas
nas combinacoes.

Indice Identificagao Descrigao
2 TI-001 A/B/C/D
13 VE-005 A/B/C/D

19 ZE-004 A/B/C/D

Temperatura do tanque de 6leo sintético
Vib. PT disc. end. Y
Gearbox HSS Axial

22 TI-003-03 Termopar 03 do perfil da exaustao
24 TT-003-05 Termopar 05 do perfil da exaustao
26 TT-003-07 Termopar 07 do perfil da exaustao
29 TI-003-10 Termopar 10 do perfil da exaustao
31 TT-003-12 Termopar 12 do perfil da exaustao
32 TI-003-13 Termopar 13 do perfil da exaustao
33 TI1-003-14 Termopar 14 do perfil da exaustao
34 TI-003-15 Termopar 15 do perfil da exaustao
36 TI-003-17 Termopar 17 do perfil da exaustao
37 T1-004 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L2-3

39 TI-006 A/B/C/D
40 | PDT-001 A/B/C/D
43 PI-001 A/B/C/D
47 PT-003 A/B/C/D
54 IT-001 A/B/C/D
56 ET-001 A/B/C/D
57 ET-001 A/B/C/D

Gerador temp. enrolamento L2-1

Pressao diferencial - Entrada GG

Pressao header 6leo mineral
Entrada WHRU

Corrente de excitagdo do campo

Voltagem bc

Voltagem ca

58 JT-001 A/B/C/D Poténcia Reativa
59 JT-002 A/B/C/D Active Power
71 TI-009 A/B/C/D PT Temperatura Mancal NDE

79 TI-017 A/B/C/D

Gerador ar de resfriamento (quente) DE

80 TI-018 A/B/C/D | Gerador ar de resfriamento (quente) NDE
81 TI-019 A/B/C/D Gerador ar de resfriamento (frio) NDE
83 T1-021 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-1

84 T1-022 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L1-2

85 T1-023 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L3-1

86 T1-024 A/B/C/D Gerador temp. enrolamento L3-2

5.5.3 Anadlise conjunta dos novos experimentos

Com a aplicacao do método de selecao de PSFs nos novos Experimentos 6 e 7,
verificou-se que o F'1-Score obtido foi superior aos obtidos na segao 5.4l Este resul-
tado mostra, novamente, que a metodologia apresentada em [3] é valida para filtrar

casos PSF que possuam comportamentos similares as PCFs.
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5.5.4 Comparagao com o Experimento 2

A comparacao direta entre os Experimentos 3 a 7 com o Experimento 2 através
do F1-Score nao é adequada, pois esta métrica, conforme verificado nas equacoes
, e , é dependente diretamente da relacao entre a quantidade total
de PCFs e de PSFs. Como o total de PSFs aumentou numa propor¢ao maior que o
total de PCFs, os F1-Score destes experimentos tendem a ser menores que o obtido
no Experimento 2 mesmo quando alcancam percentuais de acerto médio superiores.

Dentre os novos experimentos apresentados neste capitulo, os Experimentos 6 e
7 representam o maior aumento de complexidade de classificacao devido ao grande
nimero de novas PSFs e a adigao de novos tipos de PCF. A comparagao de resul-
tados destes experimentos com o Experimento 2 permitiria validar a robustez da
metodologia estudada nesta dissertagdo em comparacao com os resultados de [3],
considerando o incremento de complexidade imposto pela expansao do banco de
dados original.

Para viabilizar esta comparacgao, utilizando os classificadores de melhor desem-
penho das se¢oes e as PSFs dos conjuntos de testes foram subamostradas
para manter a relagao entre casos de PSF e PCF iguais a proporc¢ao do Experimento
2. Para garantir que o processo de subamostragem represente a diversidade de casos
de PSF presentes nas 20 combinacoes dos 3 grupos de PSFs, cada experimento deve
ser repetido com subgrupos de PSFs selecionados de forma aleatoria. Considerando
que cada combinacao i possua quantidade de PCFs igual a num PC'F;, a quantidade

de PSFs selecionadas numPS Fsel; é calculada por

(5.1)

numPSFsel; = [”umpg?)ﬂ X 70-‘ |

onde [%] retorna o primeiro inteiro acima do quociente de a dividido por b. O
resultado final do experimento é calculado através da média dos F1-Score obtidos
em cada uma das repeticoes realizadas para cada uma das combinacoes.

Realizando 100 repeticoes desta subamostragem aleatoria, o F1-Score médio do
Experimento 6 calculado é igual a 0,7249. Este valor corresponde a uma taxa de
acerto médio de 85,3% para as PSFs e de 74,67% para as PCFs. Ja o F1-Score médio
do Experimento 7 calculado é valor igual a 0,6908. Este valor corresponde a uma
taxa de acerto médio de 82,44% para as PSFs e de 72,87% para as PCFs.

Os resultados obtidos indicam que a metodologia aplicada mantém um desempe-
nho bastante proximo aos resultados do Experimento 2 obtidos no Capitulo [2] com
F1-Score igual a 0,7212, e no Capitulo |3] com F1-Score igual a 0,7425, mesmo apos

a expansao do banco de dados.
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5.6 Conclusao

Este capitulo detalhou os novos casos de PCF e PSF obtidos apds a aquisicao de
novos dados de operacao e eventos de manutencao dos turbogeradores, referentes
ao periodo de janeiro de 2013 a julho de 2016. A ampliacao dos bancos de dados
é de grande importancia para esta pesquisa, pois permite analisar de forma mais
abrangente a operacao dos turbogeradores e avaliar os resultados obtidos utilizando
o banco de dados original.

Um total de 27 PCFs e 330 PSFs foram identificadas neste novo banco de da-
dos. Além do aumento consideravel da quantidade de PSFs, identificou-se que a
distribuicao dos casos de PCF neste novo periodo difere bastante da distribui¢ao no
periodo entre 2010 e 2012. Além de novos casos de GDF e GUF, o novo periodo de
operacao contou com tipos diferentes de PCF: DLF, ETH, LUF e VPE.

Apo6s o devido tratamento, conforme secao [2.4] as novas PSFs e PCFs foram
utilizadas para testar, na secao [5.3] os classificadores treinados com os dados refen-
tes ao periodo de 2010 a 2012. Como os resultados nao foram satisfatorios, novos
classificadores foram treinados, nas secoes [5.3.1] e tanto com as varidveis selecio-
nadas em [3.4.3] como com as variaveis selecionadas por uma nova aplicagao do PFA,
utilizando o banco de dados completo.

Analisando os resultados obtidos, conclui-se que a aplicacao do PFA, em geral,
proporcionou melhora na identificacao dos classificadores. A distribuicao das taxas
de erro fica mais uniforme e com valor médio reduzido.

A utilizacao dos novos casos de PSF proporcionou uma melhora na taxa de iden-
tificacao das PCFs. No entanto, percebe-se que alguns casos de PCF ainda possuem
taxas de erro muito altas. Este resultado pode ser consequéncia da existéncia de
casos de PSF que sejam semelhantes a estes casos de PCF, da mesma forma que
foi apresentado em [3]. Aplicou-se, entao, nos Experimentos 6 e 7 a metodologia de
selegao de casos de PSF descrita em [3]. Ao utilizar os novos conjuntos de PSFs sele-
cionados, os resultados foram superiores aos experimentos da se¢ao 5.4 que utilizam
todos os casos de PSF disponiveis. Reforca-se, assim, a necessidade de aprofundar o
estudo da efetividade da classificagao dos casos de operagao considerados normais.

Por fim, através da subamostragem dos casos de PSF dos conjuntos de teste,
geraram-se resultados dos Experimentos 6 e 7 com proporgoes entre casos de PCF
e PSF equivalentes a propor¢ao do Experimento 2. Verificou-se que o desempenho
destes experimentos com o banco de dados estendido manteve-se bastante préximo
ao desempenho do Experimento 2 dos Capitulos 2] e 3] Esta manutencgao de de-
sempenho, frente ao incremento de complexidade imposto pelo aumento do banco
de dados, constitui um resultado relevante desta dissertacao. FEla indica que os

métodos propostos sao robustos e capazes de lidar com a variacao e diversificagao
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operacionais dos equipamentos estudados.
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Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Esta dissertacao estudou a deteccao de falhas em partidas de turbogeradores. Con-
forme apresentado no Capitulo |2|e proposto em [3], classificadores sao desenvolvidos
para a identificacdo de PCFs e PSFs. Adotou-se a premissa de que os dados de
processo de 24 horas de operagao continuas que antecedem as paradas observadas
podem indicar antecipadamente o estado do equipamento. A reproducao destes ex-
perimentos permitiu a familiarizacao com as técnicas utilizadas e o entendimento dos
bancos de dados utilizados. Os resultados iniciais obtidos sugerem que a premissa
proposta é razoavel. No entanto, percebeu-se que o banco de dados de varidveis
de processo nao havia sido explorado de forma plena. Com isso, o foco principal
deste trabalho foi o tratamento e a analise detalhada dos bancos de dados buscando
melhorias na separacao destas classes.

No Capitulo [3| objetivou-se determinar o conjunto de variaveis ideal para re-
presentacao dos casos de operacao analisados. Realizando aproximagcoes estatisticas
a partir dos conjuntos de amostras, o PCA foi aplicado para analisar o potencial
de reducao dimensional determinando o niimero de CPs que representam as PCFs
e PSF estudadas mantendo retencdo de 90% da energia. Esta andlise considerou
tanto o conjunto de 22 variaveis utilizado no Capitulo 2| como o conjunto completo
de 81 variaveis disponibilizado.

Para selecao de variaveis em si, implementou-se a técnica PFA nos dois conjuntos
de varidveis analisados. Notou-se que a quantidade de variaveis selecionadas, para
cada subconjunto de casos de modelagem, manteve-se proxima a quantidade de CPs
determinada pela aplicagao do PCA. Além disso, destaca-se que a utilizacao desta
técnica permitiu a selecao de variaveis de forma semisupervisionada com resultados
equivalentes, partindo do conjunto de 22 variaveis, e melhores que os resultados
apresentados no Capitulo [2| partindo do conjunto de 81 variaveis. Este resultado é
bastante importante, considerando que nem sempre é possivel determinar a relacao
direta entre padroes de operagao com as varidveis monitoradas. E, mesmo quando

esta relacao é conhecida, ainda é possivel que haja variaveis de processo que resultem
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em melhorias na tarefa de classificacao.

A busca por uma representacao mais eficiente dos casos de operacao foi esten-
dida no Capitulo [df O KPCA possibilita, através da escolha de diferentes fungoes
de kernel, o mapeamento de relagoes nao lineares no conjunto de variaveis original.
A projecao destes dados nas direcoes das componentes principais destes dominios
transformados tem potencial de gerar caracteristicas que permitam uma separagao
mais eficiente das PCFs e PSFs. Ao aplicar esta técnica, com funcgoes de kernel poli-
nomial e gaussiano, nos dados de processo dos turbogeradores e gerar classificadores
conforme a metodologia do Capitulo [2| verificou-se que os novos classificadores re-
sultantes obtiveram resultados piores que o uso direto das séries temporais. Deve-se
ressaltar que o nimero maximo de caracteristicas geradas pelo KPCA ¢ diretamente
influenciado pela quantidade de casos de PCF e PSF disponiveis. Com isso, os clas-
sificadores foram treinados com um conjunto de pontos bastante reduzido, que pode
ter influenciado negativamente os resultados obtidos.

O Capitulo | inicialmente, detalhou a expansao dos bancos de dados dos tur-
bogeradores. Os dados referentes ao periodo de janeiro de 2013 a julho de 2016
foram adquiridos e tratados seguindo todos os passos descritos no Capitulo 2] Apos
andlise do banco de dados de eventos de manutencao, percebeu-se que o perfil dos
casos de PCF modificou-se em relagao ao periodo de janeiro de 2010 a 2012, com
ocorréncia de outros tipos de falha e modificacdo na proporcao dos tipos de falha
j& anotados. Além disso, verificou-se que a proporcao de PSFs em relacao as PCFs
cresceu significativamente.

Os novos casos de PCF e PSF foram utilizados como conjunto de testes de
classificadores parametrizados e treinados a partir dos dados provenientes do periodo
de 2010 a 2012. Embora a identificacao de PSFs de forma isolada tenha mantido
desempenho compativel com os resultados dos Capitulos [2| e 3| os classificadores
nao foram capazes de separar adequadamente os novos casos de PCF de casos de
PSF, sugerindo que a dinamica dos novos casos de PCF seja diferenciada dos casos
anteriores.

Para avaliar o peso da insercao dos novos casos de operacao no conjunto inicial,
novos classificadores foram desenvolvidos. Numa primeira etapa, os conjuntos de
variaveis selecionados no Capitulo [3| foram utilizados. Na sequéncia, o PFA foi
aplicado novamente para selecao de variaveis. O método de selecao de varidveis
mostrou consistentemente que ele é capaz de distribuir de forma mais uniforme os
erros de predicao dentre os tipos de PCF estudados. No entanto, percebe-se que
alguns tipos de PCF nao foram separados adequadamente das PSFs, acarretando
resultados globais piores em alguns casos.

Com a insercao dos novos de casos de PSF, em quantidade maior que o triplo ao

numero de casos tratados inicialmente, o nimero de erros de identificacao dos casos
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de PCF foi reduzido, com excecao de alguns casos novos de PCF. Houve também,
para certas combinacoes de grupos de casos de operacao, um aumento significativo
de variaveis selecionadas. Além de possuir implicacao direta no tempo necessario
para treinamento dos novos classificadores, este aumento aponta que a variedade
de novos casos de PSF demanda um nimero maior de CPs necessarias para sua
representacao, mantendo 90% da energia retida.

Com o intuito de excluir da analise os casos de PSF que possuem comportamento
semelhante ao das PCFs, aplicou-se a metodologia de exclusao de PSFs apresentada
em [3] nos experimentos que utilizam o banco de dados expandido. Esta sele¢ao re-
sultou numa melhoria de performance equivalente & melhoria mostrada no Capitulo
e em [3].

Tendo em vista que a definicao dos casos de PSF e PCF sao dependentes de uma
base de dados anotada, os resultados desta dissertagao, em conjunto com os casos
de PSF descartados em [3], indicam que os critérios para definigdo de PSFs podem
ser revisados e aprimorados. Desta forma, o diagnostico dos modos de funciona-
mento dos turbogeradores, com a metodologia apresentada nesta dissertacao, pode
ser refinado.

Outro resultado relevante desta pesquisa consiste na manutencao de performance
dos experimentos desenvolvidos utilizando o banco de dados estendido em compa-
racao com os resultados dos Capitulos [2| e [3l Mantendo-se a proporcao de casos de
PCF e de PSF equivalente a proporgao utilizada no Capitulo [3] verificou-se que os
resultados obtidos sao bastante proximos. Com isso, conclui-se que as metodolo-
gias propostas em [3] e aprofundadas nesta dissertagdo sdo capazes de lidar com a
diversidade operacional dos turbogeradores estudados.

Este trabalho nao esgota as possibilidades de melhoria para o problema apresen-

tado. O estudo dos pontos indicados a seguir pode enriquecer a pesquisa realizada:

e Avaliar a variacao de desempenho das técnicas de PCA estudadas através da

utilizacao de valores diversificados de variabilidade retida;

e Aplicagao de novas funcoes de kernel |25, 28] e desenvolvimento de métodos

para defini¢ao de seus parametros [29];

e Utilizagao de outros tipos de classificadores e o tratamento das séries de dados

para viabilizar sua utilizacao;

e Considerando o grande aumento de casos de PSFs, abordar estes casos através

de um classificador de classe tnica [30];

e Aplicacdo de segmentacao e analise localizada de séries temporais, buscando

regras de funcionamento [31].
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