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RESUMO

Os equipamentos domésticos convencionais que utilizamos no dia a dia, praticamente,
ndo sdo monitorados para verificacdo de falhas e defeitos em tempo real. Neste trabalho, sera
apresentada uma abordagem da aplicacdo do aprendizado de maquina com a utilizacdo de
dados selecionados dos equipamentos quando em funcionamento, e de dados referéncias
extraidos das fichas técnicas.

Para analisar, comparar e avaliar as diferencas nos conjuntos de dados, foi
desenvolvido o dispositivo de deteccédo e diagndéstico de falha para classificar os sintomas que
podem representar defeitos nos equipamentos em tempo real. As ocorréncias das falhas destes
equipamentos, tradicionalmente sdo identificadas pelos proprios usuarios quando o
desempenho esperado ndo acontece. Com a utilizacdo de uma placa micro processada
conectada aos sensores eletrénicos instalados em pontos estratégicos no equipamento, inicia-
se a etapa da comparacdo de dados, os dados coletados séo transmitidos ao servidor que
através do algoritmo de Aprendizado de Maquina executa as tarefas para identificacdo das
falhas detectadas. O monitoramento em tempo real do comportamento das grandezas elétricas
e fisicas dos equipamentos de usos domésticos convencionais tem como objetivo, monitorar o
comportamento funcional e informar ao usuério, eventuais falhas, utilizando os recursos da

rede local ou da internet.

Palavras-chave: Deteccdo e Diagnostico de Falha, Grandezas Elétricas e Fisicas,

Aprendizado de Maquina, Sensores, Algoritmos, Internet.



ABSTRACT

The conventional household equipment we use on a day-to-day basis is practically not
monitored for real-time faults and defects. In this work, an approach will be presented to the
application of machine learning with the use of selected data of the equipment when in
operation, and of data references extracted from the datasheets.

In order to analyze, compare and evaluate differences in data sets, the fault detection
and diagnosis device was developed to classify the symptoms that may represent defects in
the equipment in real time. The occurrences of these equipment failures are traditionally
identified by the users themselves when the expected performance does not occur. With the
use of a microprocessed board connected to the electronic sensors installed at strategic points
in the equipment, the data comparison step is started, the data collected are transmitted to the
server, which through the Machine Learning algorithm performs the tasks for identification of
the Detected failures. Real-time monitoring of the behavior of electrical and physical
magnitudes of conventional household equipment is aimed at monitoring functional behavior

and informing the user of any faults using local or Internet resources.

Keywords: Detection and Diagnosis of Failure, Electrical and Physical Quantities, Machine
Learning, Sensors, Algorithms, Internet.
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1. Introducéao

Os equipamentos de uso domestico, entre eles os aparelhos de ar-condicionado
convencionais, ar-condicionado split e geladeira, praticamente sdo desprovidos do
monitoramento em tempo real quando o assunto é falha de funcionamento.

Através do monitoramento em tempo real e a utilizacdo da internet é possivel detectar
e diagnosticar as falhas mais comuns que comprometem os niveis de desempenho,
confiabilidade e segurancga na utilizacdo dos equipamentos de usos domésticos. Os defeitos
apresentados por estes equipamentos sdo geralmente solucionados por técnicos especialistas
em manutencdo corretiva. Para isso, o técnico utiliza conhecimento adquirido durante sua
formacdo e experiéncia proveniente do exercicio da profissdo. Inserido neste contexto, este
trabalho apresenta um prot6tipo desenvolvido com o uso de hardware e software com
aplicacbes das técnicas do Aprendizado de Maquinas (AM), para detectar e diagnosticar
remotamente falhas mais comuns nos equipamentos de usos domésticos convencionais.

Com a utilizacdo de sensores especificos instalados em um equipamento doméstico,
sera possivel coletar dados em regime de funcionamento e compara-los com os dados que 0s
fabricantes recomendam como aceitaveis para 0 bom desempenho, dados estes, ja contidos
em um banco de dados do Detector de Diagnostico de Falha (DDF).

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo utilizou as técnicas de AM para monitorar
as principais grandezas elétricas e fisicas durante o funcionamento do equipamento. Os
sensores conectados em pontos especificos irdo executar as leituras em tempo real,
construindo o conjunto de dados on-line, estes dados sdo comparados com dados das
especificacbes técnicas, denominados no projeto como conjunto de dados off-line, a
comparacdo desses dados forma a base para o classificador das falhas. O monitoramento do
funcionamento do equipamento com énfase nas leituras das grandezas elétricas e fisicas
possibilita a identificacdo de dados relevantes para a identificacdo dos desvios ou residuos
para analises das falhas.

O tratamento para os dados residuais sera realizado por um algoritmo de Aprendizado
de Maquina, capaz de aprender a induzir uma funcdo ou hipotese com o objetivo de
interpretar falha a partir de dados residuais que representam instancias do problema a ser

tratado no equipamento submetido ao DDF.
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A utilizacdo da tarefa de classificacdo supervisionada na técnica de AM sera
fundamental para a identificacdo de falha na etapa do desenvolvimento do DDF com o qual é
possivel comparar dados e validar resultados.

O resultado final da pesquisa ira apresentar a técnica da coleta de dados on-line e a
utilizacdo do DDF em tempo real, acessivel remotamente via internet e que, principalmente,

possibilite mais seguranca e usabilidade.

1.1 Motivacao

Uma das principais aplicacbes onde a detec¢do e diagnosticos de falhas tém sido
empregadas esta relacionada aos equipamentos que demandam controle em sistemas de
navegacdo em avides, motores elétricos, geradores elétricos, turbinas de geracdo elétrica,
entre outros equipamentos industriais.

Para estudar a relacdo entre as variaveis para obtencdo de resultados que identificam
sintomas de falhas, existem inUmeras estratégias com o mesmo objetivo, revelar dados que
possam expressar possiveis sintomas de falhas.

A rede mundial de computadores web é um dos principais meios de comunicagéo
entre os individuos nos ultimos anos, a inclusdo dos dispositivos mdveis no dia a dia
possibilita o surgimento da acdo da assisténcia na experiéncia usuario-ambiente, no qual um
agente autdnomo se torna a interface com o usuério principal.

Detectar falhas em eletrodomésticos mais antigos que agem discretamente em suas
funcionalidades isentos de comunicacdo € um grande desafio (Cook, 2003). Inserir recurso
tecnoldgico que seja capaz de identificar e atuar em casos de defeito em tempo real via

internet, adiciona vida Util e seguranca na utilizacdo dos eletrodomésticos.
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Figura 1 - Eletrodomésticos convencionais

Fonte: Eletrodomésticos: Zoom (2017)

1.2 Definicdo do Problema

Para os equipamentos tidos como antigos ou convencionais, detectar e diagnosticar
falha faz com que de fato a funcdo do monitoramento seja executada pelo préprio usuario,
visto que a maioria dos defeitos ndo é tdo facil identificar, ou seja, no momento que é
necessario a utilizacdo do equipamento e este ndo funciona em condi¢des satisfatdrias, o
usuario conduz o equipamento até a assisténcia técnica ou aciona um técnico especialista para
resolver o problema no local onde esté instalado o equipamento com falha.

Desta forma, projetos em solucdes para deteccdo e diagnostico de falha remotamente
com o uso de sistemas embarcados para eletrodomésticos sdo cada vez mais pesquisados. Na
maioria dos casos, apesar de perceptivel, a falha ndo implica na interrupcdo do
funcionamento, nestes casos o equipamento continua em operacdo com baixo desempenho até
0 momento em que o usuario solicite o reparo, isso quando o problema é identificado.
Geralmente, esses problemas poderiam ser evitados através das manutencbes periddicas,
porém estas intervenc¢des impactam em custos ndo desejados.

A pesquisa deste trabalho utilizard o Aprendizado de Maquinas (AM) para solucionar
problemas com diagnosticos de falhas que estdo associadas as caracteristicas técnicas
especificas dos equipamentos, reduzindo assim a necessidade e dependéncia de especialistas.
Um estudo de caso sera apresentado para comprovar a eficiéncia do DDF para equipamentos

de usos domésticos.



17

1.3 Objetivos

Para que o objetivo deste trabalho seja alcancado, serdo abordados os principais
conceitos e definicdes em DDF, bem como o conhecimento das técnicas em Aprendizado de
Maquina com os recursos dos algoritmos no tratamento de varidveis criticas que compdem 0s

conjuntos de dados de treinamentos e testes.

1.3.1 Geral

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um método automdatico em monitorar em
tempo real as funcionalidades de equipamentos domésticos convencionais através da detecgao

e diagnostico de falha.

1.3.2 Especificos

e Identificar as principais falhas nos equipamentos de uso doméstico mais usuais e
suas caracteristicas técnicas e funcionais.

e Desenvolver um classificador para prover diagndsticos de falhas.

e Extrair sinais elétricos e fisicos utilizando sensores eletronicos nao invasivos para o
conjunto de dados on-line.

e Avaliar o desempenho do algoritmo proposto através de um estudo de caso.
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2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serdo apresentadas a fundamentacdo teorica e as tecnologias que
contribuiram ou foram utilizadas nesta dissertacéo.

Os conceitos em deteccdo e diagnostico de falha, o comportamento das grandezas
elétricas e fisicas em regimes de operagdo, modelos de classificacdo de falha, abordagem em
mineracdo de dados em facilitar o entendimento da origem dos dados, pré-processamento de
dados e pos-processamento de dados.

Através dos trabalhos relacionados é possivel compreender melhor o problema que
envolve a deteccdo e diagndstico de falha de forma automatica em equipamentos domésticos

convencionais.

2.1 Fundamentos Teoricos

Para o melhor entendimento da solucdo proposta nesta dissertacdo sao apresentados 0s
conceitos que envolvem a deteccdo e diagnostico de falha, modelos de classificagdo,

mineracgdo de dados, origem de dados, pré-processamento e pds-processamento de dados.

2.1.1 Conceitos de Deteccdo e Diagnostico de Falha

A crescente demanda por desempenho e qualidade associada ao ganho por maior
eficiéncia econébmica e ambiental tém tornado o uso do DDF cada vez mais importante para
0s equipamentos sejam indudstrias ou em uso doméstico (Cook et al, 2003), sistema DDF em
equipamentos de usos domésticos é pouco pesquisado, enquanto em diversas areas da
engenharia de equipamentos, como a de producdo e controle de processos automotivos, a
literatura é abrangente. Ao mesmo tempo, o desenvolvimento de sensores e hardware mais
sofisticados aliados a reducdo dos custos, viabilizam a utilizacdo do DDF para sistemas de
equipamentos domeésticos.

A importancia em classificar as etapas ou fases do estado da falha séo as situagdes que
descrevem a causa que podem culminar em um evento que conduz a um estado de falha, e
este conjunto de situacGes pode ser detectado e diagnosticado por meios de sintomas, neste
sentido a falha pode ser interpretada como o elemento central. A caracteristica da reducdo ou

perda da capacidade em desempenhar uma funcdo requerida sob condigdes especificadas
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proporcionam indicios que o equipamento caminha para uma condicdo de falha ou para um
evento de mau funcionamento. Assim, o defeito é geralmente resultado de uma condicéo de
falha.

Como resultado desta condicdo, surge a fase do sintoma, onde as falhas se revelam, ou
seja, 0s sintomas sdo as observacdes ou sinais que sdo relacionados ou associados as falhas e
que podem ser utilizados na sua detec¢do e no seu diagnostico. Para Lafraia (2014), os
sintomas também possuem forte relacdo com o erro ou desvio entre um valor medido ou uma
condicdo observada, que poderd corresponder ao valor verdadeiro, especificado ou
teoricamente correto. Conceitos defendidos em Isermann (2006) definem como perturbacgéo
uma entrada atuando sobre um sistema, resultando em um desvio temporario em relacdo ao
estado em curso denominado de disturbio, uma entrada desconhecida néo controlada atuando
sobre um sistema.

Estes dois conceitos podem ser resumidos em um (nico, de uma forma mais
contundente ao que é amplamente utilizado na area de controle de processos, a perturbacdo ou
disturbio em uma varidvel atuando sobre um sistema resulta em um desvio em relacdo ao

estado em curso.

REGIME PERMAMNENTE

Grandeza avaliada
e

o

Tempo

Figura 2 - Grandeza monitorada em regime de operacgao

Fonte: adaptado de Lafraia (2014)

Para ocorréncia de anormalidade em um sistema, as fases em que as falhas podem
ocorrer dependem da cadeia de eventos em funcdo de algumas situacdes, o regime
permanente na operacdo de um equipamento fornece dados com caracteristicas do

comportamento das variaveis, existindo certa relagdo de causa e efeito entre elas. A deteccdo
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de falhas é a determinacdo da presenca de uma falha no sistema e do tempo de deteccédo
Venkatasubramanian (2003). No regime permanente de operacdo apds certo tempo, algo esta
errado com o sistema, o sintoma de falha inicia um comportamento indesejavel ou inaceitavel.
A deteccdo de falha € realizada por meios de registros de informac@es, do reconhecimento e
da indicacdo de anormalidades no comportamento do equipamento em um tempo
determinado. Essa operacdo pode ser feita por meio de diversas formas, desde o simples
acompanhamento de alguma variavel do equipamento até as anélises das diferencas chamada
de residuo entre o valor medido de uma varidvel e o seu respectivo valor estimado por um
modelo projetado.

O diagndstico de falha é a determinacgéo das caracteristicas das falhas detectadas, essas
caracteristicas variam de acordo com o objetivo de cada sistema, sendo que a localizacdo e a
causa sdo as mais pesquisadas em artigos cientificos. Os diagnosticos de falhas podem ser
divididos nas etapas de isolamento e analises das falhas. Na etapa de isolamento ou
classificacdo, o objetivo é determinar a falha existente, por meio da determinacéo do tipo, da
localizagdo e do tempo de sua ocorréncia. Existem divergéncias entre alguns autores que
consideram que a definicdo do tipo de falha faz parte da etapa seguinte (Frank et al, 2014).

A tarefa de analise ou identificacdo de falha é definida como todo detalhamento
posterior da falha, definicdo do tamanho, da causa, do comportamento com o tempo, dentre
outros, assim abordam Gertler (2013); Isermann (2006); e Frank et al (2014).

Referéncia

) Faixa
4 \’// Variagio

aceitawvel
Varidvel medida Deteccdo | Tempo
tempo real Falha

(desvio)

Grandeza
monitorada

Figura 3 - Detecc¢do de falha na grandeza monitorada em regime permanente

Fonte: Fonte: adaptado de Lafraia (2014)
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As variaveis mais relevantes sdo observadas nas tarefas que requerem atencéo especial
de subsistemas no diagnéstico de falha (Chiang et al, 2004), esta tarefa € fundamental no
diagnostico de falha e utiliza o termo identificacdo de falha para se referirem ao procedimento
de determinacdo das variaveis observadas mais relevantes. Este procedimento ndo é a Unica
maneira utilizada para facilitar o diagnostico de falha, existem outras formas para o
tratamento das analises das varidveis, nao é necessario focar exclusivamente como uma etapa
separada. Portanto, o diagnostico de falha pode ser definido como a juncdo das etapas de
isolamento.

As falhas propriamente ditas sdo isoladas e analisadas, os diagndsticos fornecem,
entdo, assisténcia para a tomada de acGes de corregdes. Um sistema DDF deverd possuir
recursos que, ao identificar falhas, possam minimizar os danos ou perdas nos equipamentos.
Isso é possivel por meio da supervisdo continua e em tempo real, a principal analise consiste
em observar em primeiro momento o sistema fisico para detectar condi¢bes anormais de
funcionamento, quando uma condicdo anormal é detectada, um diagndstico de falha é
utilizado para determinar a causa. Ao avaliar a importancia da anormalidade, medidas
corretivas sdo aplicadas ou até mesmo nenhuma ac&o é feita.

A deteccdo de falha depende da leitura feita por sensores, estes leem dados
correspondentes as caracteristicas do funcionamento do sistema real, os dados, depois de
tratados, sdo comparados aos valores esperados em um sistema ideal, e as diferencas dos
valores encontrados sdo chamados de residuos.

A Figura 4 ilustra o diagrama basico para o detector de falha, os residuos gerados tém
certo limite, ou seja, se o valor real obtido ultrapassar uma margem permitida, um sinal ou
alarme pode ser utilizado para alertar ao usuario que o equipamento esta fora de suas
condicBes aceitaveis de funcionamento. O limite dado ao valor do residuo determina a
sensibilidade do DDF, este limite deve ser estabelecido cuidadosamente devido a

possibilidade de alarme falso.
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Figura 4 - Diagrama do funcionamento do detector de falhas

Fonte: Adaptado de Gertler (2013)

O modelo DDF busca determinar o tipo, o tamanho, a localizacdo e o tempo de
deteccdo de falha de acordo com os sintomas observados. Por vezes o diagnostico pode néo
localizar imediatamente a principal causa da falha, mas pode envolver uma série de etapas que
eventualmente podem convergir para a causa em algum ponto posterior no diagnostico.

Pode-se chegar a condicédo ideal de operagdo, por exemplo, a partir do modelamento
que utilize balangos das grandezas elétricas e fisicas, ou seja, relagBes entre as variaveis
envolvidas. Técnicas de simulacdo computacional podem ser utilizadas para investigar o
desempenho do modelo dentro de limites pré-definidos.

Os sistemas de supervisdao em tempo real existentes para residéncias, em sua maioria,
avalia o consumo de energia elétrica por equipamento ou através do conjunto de cargas
instaladas. Os equipamentos de uso doméstico convencionais ndo possuem nenhum sistema
de supervisdo que seja utilizado por empresas de manutencdo com o objetivo de monitorar 0s
equipamentos em condicBes preestabelecidas de acordo com as fichas técnicas dos
fabricantes.

2.1.2 Modelos de Classificacdo de Falha

Nesta secdo sdo abordados alguns modelos para classificagdo de falhas em sistemas
DDF, os modelos paramétrico, o fisico, o empirico e o semiempirico (Ramachandran, 2008)

descritos a seguir:
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Modelo Paramétrico: Os modelos paramétricos baseiam-se na estimativa de
parametros a partir de informag¢des. Um modelo paramétrico fornece uma descri¢ao entre as
entradas e saidas do sistema, mas os parametros ndo tém significado fisico.

Modelo Fisico: Um modelo fisico ¢ um conjunto de ideias e conceitos dos quais a
interpretagdo provém de observagdes e resultados experimentais. Em sua forma mais
completa, um modelo fisico é construido a partir de um conjunto de leis naturais. E possivel
criar uma representagdo matematica através dos resultados experimentais. Os modelos fisicos
sdo baseados nos principios fisicos que envolvem o sistema real a ser investigado. Geometria,
propriedade dos matérias e dos fluidos geralmente também sdo incluidas.

Modelo Empirico ou Modelo Caixa Preta: Modelos empiricos sdo basicamente
modelos paramétricos em que os dados utilizados provém de experimentos. A aquisi¢ao feita
de um sistema real fornece uma tendéncia que é contabilizada e utilizada como referéncia.
Sao boas opgdes para descri¢do de comportamentos ndo lineares, enquanto sua desvantagem ¢
a grande quantidade de dados necessarios muito superior comparada ao modelo fisico.

Modelo Semi-Empirico ou Modelo Caixa Cinza: Estes sdo modelos que mesclam leis
e principios fisicos com dados experimentais para montar a base de dados para o DDF. Por
fazer uma conexao entre os modelos fisico e o caixa preta, sio denominados de modelos caixa
cinza.

Os modelos para diagnosticos de falhas podem ser classificados com base no
conhecimento a priori ou no histdrico do processo, sendo em ambos o0s casos divididos em
métodos quantitativo e qualitativo. Diversas técnicas de deteccdo e diagndstico de falhas séo
amplamente debatidas no ambito cientifico, destacando-se as técnicas de base estatisticas e o

uso crescente da inteligéncia artificial (Ozyurt e Kendel , 2010).



24

A Tabela 1 ilustra as falhas mais frequentes em equipamentos convencionais.

Equipamentos Sintomas: Possiveis causas Diagnosticos

~ | Ma troca de calor no
Alta pressao

Compressor trava condensador
condensador
Compressor
o Compressor ndo liga Tensdo elétrica | Rede elétrica anormal,
Ar-condicionado baixa baixa voltagem

Portas / janelas
Ambiente ndo esfria abertas, excesso de [ Ambiente anormal
carga térmica
Vibracdo ou barulho [ Motor do ventilador | Trocar o motor, verificar

eXCessivo com defeito hélices do ventilador
Ndo entra 4gua no|Falta de 4agua na|Auséncia de &gua na
tanque rede hidrulica entrada
Maquina de o Falta d? energia/ Rede elétrica anormal
| Magquina ndo liga Plug desligado
avar roupa
Vibragdo excessiva Maqylna Ajuste de nivel anormal
desnivelada
Néo liga pelo cc>~ntrole, Falta de energia/ -
nem pelo botdo da : Rede elétrica anormal
. . Plug desligado
unidade interna
Ar- O compressor e o|Tensdo da rede
e ventilador da unidade |abaixo do normal [ Rede elétrica anormal
condicionado x .
externa ndo funcionam | (127V ou 220V
SPLIT -
Unidade
Desempenho ndo é | condensadora Alta pressdo da unidade
satisfatorio exposta diretamente | condensadora
ao sol

Tabela 1 - Aparelhos convencionais: sintomas, causas e diagndsticos

Fonte: ASHRAE -Handbook CD (2015)

2.1.3 Mineracéo de Dados

A ferramenta mineracdo de dados é a etapa mais importante do processo na extracao
do conhecimento implicito no auxilio & tomada de decisdo em problemas em que as variaveis
envolvidas sdo utilizadas na forma original como aparecem nas bases de dados em Ganyun et
al (2005).

Historicamente, mineracdo de dados pode ser considerada como parte de Descoberta
de Conhecimento em Banco de dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases).
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Figura 5 - Etapas de processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

Fonte: Fayyad.et al (1996)

Segundo Ganyun et al (2005), o termo KDD ¢ bastante utilizado para representar o
processo de tornar dados de baixo nivel em conhecimento de alto nivel, enquanto mineragéo
de dados pode ser definida como a extragdo de padrdes ou modelos de dados observados.

A mineracdo de dados combina métodos e ferramentas das seguintes &reas:
aprendizagem de maquina, banco de dados, sistemas especialistas e visualizacdo de dados.
Inimeros séo os conceitos publicados por autores atribuidos a mineracdo de dados, a principal
contribuicdo observada nas pesquisas convergem para as questdes em que consiste em
relacionar dados que fornecam subsidios para que possam serem feitas previsbes de
tendéncias futuras baseada no passado.

A mineracdo de dados € a exploracdo e a analise, por meio automatico ou
semiautomatico, de grandes quantidades de dados, a fim de descobrir padrbes e regras
significativos (Berry e Linoff, 1997).

O resultado obtido com a mineracdo de dados pode ser usado no gerenciamento de
informacdo, processamento de pedidos de informacdo, tomada de decisdo, controle de
processo e muitas outras aplicagdes.

A mineracdo de dados pode ser aplicada de duas formas: como um processo de
verificacdo e como um processo de descoberta (Goldschmidt et al, 2012). No processo de
verificagdo, o usuario sugere uma hipotese acerca da relacdo entre os dados e tenta provéa-la
aplicando técnicas como analises estatisticas e multidimensional sobre um banco de dados
contendo informacdes passadas. Ja no processo de descoberta ndo é feita nenhuma suposigéo
antecipada. Esse processo usa técnicas, tais como descoberta de regras de associacdo, arvore

de decisdo, algoritmos genéticos, redes neurais e redes bayesiana.
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e A Origem dos Dados

A importancia em conhecer a origem dos dados quanto a disponibilidade, a relevancia
dos dados e a existéncia de um especialista no dominio da aplicacdo para a construcdo dos
conjuntos de dados ou data set sdo fundamentais na etapa inicial.

Segundo Han (2012), as técnicas de mineracdo de dados podem ser aplicadas sobre
banco de dados operacionais nos quais geralmente resultam em melhor qualidade na
informagao, pois os dados normalmente s&o preparados antes de serem armazenados.

A importancia das etapas da selecdo dos dados para um tipo de investigagdo requer
bastante avaliacdo e forte demanda de tempo para que o resultado apresente organizacao,
gerenciamento e integracdo de banco de dados. Para que as etapas posteriores ndo sejam
comprometidas, a selecdo e limpeza dos dados exercem bastante importancia na formacao dos

conjuntos de dados na representacdo no comportamento das variaveis que se deseja investigar.

e Pré-processamento de Dados

As técnicas de pré-processamento de dados sdo frequentemente utilizadas para
melhorar a qualidade dos dados. Essa melhora pode facilitar o uso de técnicas de aprendizado
de maquina. Com a melhora na qualidade dos dados, podemos construir modelos mais fiéis a
distribuicédo real dos dados, reduzindo sua complexidade computacional, tornar mais féaceis e
rapidos os ajustes de parametros do modelo e seu posterior uso.

A etapa do pré-processamento de dados € util ndo apenas porque podem eliminar
problemas existentes em um conjunto de dados, mas também porque podem tornar os dados
mais adequados para sua utilizagdo por um determinado algoritmo de Aprendizado de
Maquina.

Para a integracdo dos dados em Aprendizado de Maquina onde os dados estdo
distribuidos em diferentes conjuntos de dados, 0s conjuntos devem ser integrados antes do
inicio do uso da técnica de Aprendizado de Maquina (Wang et al, 2008). Nesse caso, €
possivel que cada conjunto de dados represente diferentes atributos de um mesmo grupo de
objetos. Assim, na integracdo é necessario identificar quais sdo 0s objetos que estdo presentes
nos diferentes conjuntos a serem combinados. Essa identificacdo € realizada por meio da
busca por atributos comuns nos conjuntos a serem combinados. Como exemplo, um conjunto

de dados médicos que podem ter um atributo que identifica o paciente. Assim, os objetos dos
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diferentes conjuntos que possuem o mesmo valor para o atributo que identifica o paciente sao
combinados em um Unico objeto do conjunto integrado.

Através das evidéncias extraidas dos valores dos atributos, alguns aspectos dificultam
a integracdo. Por exemplo, atributos correspondentes podem ter nomes diferentes em
diferentes bases de dados. Além disso, os dados a serem integrados podem ter sido
atualizados em momentos diferentes, para tentar eliminar estes problemas é comum o uso de
metadados em base de dados. Os metadados sdo dados que, ao descrever as principais
caracteristicas dos dados, podem ser utilizados para evitar erros no processo de integracéo
(Tan et al, 2013).

Entdo, com ou sem integracdo é cada vez mais frequente o uso das técnicas de
Aprendizado de Maquina em grandes conjuntos de dados, que em alguns casos crescem com
0 tempo. Embora um conjunto de dados seja considerado grande, se tem um numero elevado
de objetos, conjuntos que ndo possuem muitos objetos, visto que cada objeto possui um
grande namero de atributos, também podem ser considerados grandes.

Em Cheng et al (2013), a existéncia de um conjunto de dados grande, tanto em termos
de numeros de objetos como de atributos, ndo implica que o algoritmo de Aprendizado de
Maquina deva utilizar todo ele. Muitas vezes é mais eficiente usar parte do conjunto original.
Quanto aos numeros de atributos, um numero elevado pode comprometer o desempenho do
algoritmo de Aprendizado de Méaquina por causa de um problema conhecido como maldi¢do
da dimensionalidade (Castillo, 2010).

e Pds-processamento de Dados

O pdbs-processamento tem como principal objetivo apoiar na verificacdo dos
resultados obtidos para os padrdes e que efetivamente contribuem na solucdo de um
problema.

A etapa de poOs-processamento corresponde ao processo de tratamento do
conhecimento propriamente adquirido por meio da mineragdo de dados, proporcionando
facilidade na interpretacdo e avaliagdo do conhecimento descoberto. A simplificacdo de
gréficos, diagramas e outros tipos de relatorios demonstrativos nesta etapa, oferece ao usuario
maior poder de decisdo na interpretacdo do conhecimento extraido (Goldschmidt et al, 2005).

Apbs a etapa de pos-processamento, todo o conhecimento é extraido depois de

avaliado e também validado e consolidado na fase de utilizacdo do conhecimento, sendo
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incorporado a um sistema inteligente, que € utilizado pelo usuério final para o apoio a algum
processo de tomada de decisao.
Na prética, o usuario deseja visualizar e interpretar de maneira facil e rapida os

resultados do processo de mineragédo de dados.

2.2 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos apresentados nesta secdo foram selecionados por tratarem da utilizagdo
de tecnologias aplicadas com o tema desta dissertacdo utilizando diferentes técnicas em
Aprendizado de Maquina.

Em Basilio et al (2010), utilizaram as metodologias desenvolvidas para o diagndstico
de falhas, que podem ser aplicadas ndo apenas para sistemas onde o modelo de eventos
discretos ¢ o mais adequado como redes de comunicagdo, sistemas computacionais e sistemas
de produgdo, mas também em muitos sistemas dindmicos de variaveis continuas,
considerando um nivel maior de abstracao.

No trabalho de Cheng et al (2013), a tarefa do diagnostico requer procedimentos mais
relevantes para determinacdo das varidveis em funcdo da etapa em que ocorrem as
anormalidades. Segundo estes autores, o objetivo deste procedimento é focalizar a atencéo
dos operadores e engenheiros nos subsistemas mais pertinentes para a determinacdo das
falhas.

O trabalho de Venkatasubramanian et al (2003) destaca os métodos para diagndsticos
de falhas com base no conhecimento a priori utilizado. Assim, a abordagem utilizada pode
envolver métodos baseados em modelos ou no histérico do processo, sendo em ambos 0s
casos divididos em métodos quantitativo e qualitativo.

Segundo Ganyun et al (2005), a busca do conhecimento através das bases de dados ¢
bastante utilizada para representar o processo em tornar dados de baixo nivel em
conhecimento de alto nivel, enquanto mineracao de dados pode ser definida como a extragao
de padrées ou modelos de dados observados. Esta andlise permeia as alternativas em
desenvolver sistemas em diagnostico de falha bem mais atrativas utilizando estas ferramentas.

Em Han (2012), as técnicas de mineragdo de dados podem ser aplicadas em banco de
dados operacionais, nos quais geralmente resulta uma informacdo melhor, pois os dados

normalmente sdo preparados antes de serem armazenados. Podem ser aplicadas, também,
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sobre data set, definido como um banco de dados especifico para um tipo de investigacédo a
ser realizada.

Em Brameier (2001), descreve a comparacao entre a programacgao genética linear e a
técnica utilizando redes neurais, utilizando o algoritmo de retropropagacgdo resiliente para
aprendizado, em mineracdo de dados médicos. O desempenho dos dois métodos foi
compativel, observando a propagacao genética linear considerada satisfatoria na classificacao
e generalizacédo de dados.

A proposta de Lemos (2003) aborda uma analise em diagnosticar falha em cadastro de
crédito bancario com o uso de mineracdo de dados, com a utilizacdo das técnicas de redes
neurais e arvore de decisdao. Em arvores de decisédo foi aplicado o algoritmo J48. O objetivo
do trabalho era auxiliar na tomada de decisdo sobre conceder ou ndo crédito para clientes de
micro e pequenas empresas, 0s resultados foram considerados satisfatorios.

No trabalho de Braun (2009) foram utilizadas as regras de diagnosticos para avaliacdo
de itens considerados chaves em sistemas de ar-condicionado, vazamento de gas refrigerante,
vazamento na valvula do compressor, restricdo na linha do liquido do gés refrigerante, sujeira
no condensador. Para diagnosticos de temperaturas, as analises das temperaturas de
evaporacdo, grau de superaquecimento, condensagdo, sub-resfriamento, variacdo da
temperatura do ar através do evaporador. Para o autor, com a combinacdo das diversas
medidas ao longo do sistema real foi possivel chegar a um diagndstico previsto.

Para Grimmelius (2015), o diagndstico utilizando a técnica de reconhecimento de
padrdo aplicada aos residuos reais e uma matriz de residuos esperados associando as
diferencas encontradas as falhas, também, resultam em uma boa técnica para analises de
falhas correspondentes as diferencas entre os valores desejados.

Em Afegan (2014), o diagnostico de falha foi obtido através do Aprendizado de
Maquinas com a metodologia da arvore de decisdo. O sistema seguiu uma abordagem em
pergunta-resposta que associa perguntas apropriadas as respostas correspondentes no caminho
mais curto entre um sintoma inicial e um diagndstico final.

A técnica avaliada no trabalho de Kitts (2006) consiste em simular 0 comportamento
de um sistema sobre o desempenho de cada componente em tempo real em detectar falhas, o
principal desafio dessa técnica € a explosdo combinatoria para aplicacdo de varios
componentes na tentativa de criar um modelo capaz de atender um ndmero consideravel de
dispositivos em detectar falhas em um sistema.

Outra técnica que se baseia na descricdo do comportamento do sistema € visto no

trabalho de Sama et al (2008), que lida com objetos ao contexto através de um conjunto de
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regras. A técnica consiste em transformar o conjunto de regras em um modelo formal de
estado finito. Algoritmos sdo entdo propostos para analisar o estado finito. Para detectar
defeitos de adaptacdo. A abordagem compara o estado do conjunto ja estabelecido de padrfes
de falhas de adaptacéo, a proposta mostra-se bastante interessante se aplicada dinamicamente
nas falhas comparando o mundo real em tempo de execucao.

O trabalho de Shell (2010) abordou a técnica para resolver o problema de diagnéstico
usando redes de sensores. A técnica consiste em detectar falhas dentro de uma rede de
sensores através da aplicacdo de uma abordagem de fusdo de dados de logica Fuzzy usando
um controle estatistico de processos e uma covariancia em cluster. O modelo busca solu¢éo
em tempo de execucdo para tirar conclusdes dindmicas sobre o bom funcionamento do
sistema em tempo real.

Em Luger (2014), o trabalho aborda a técnica de inteligéncia artificial, a técnica utiliza
as informacdes de entrada em tempo real oriundos de diversos sensores conectados ao sistema
com o objetivo em detectar possiveis anomalias no comportamento normal esperado. A
deteccdo de anomalias permite um diagnéstico prévio e possibilita o planejamento de acGes
junto ao sistema, o resultado destas acOes auxiliam no planejamento das tarefas de

manutencdes preditivas.

2.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos na deteccdo e diagndstico
de falha, os modelos de classificacdo de falha mais utilizados em sistemas de DDF, a
ferramenta mineracdo de dados nas etapas da origem de dados, pré-processamento e pos-
processamento de dados.

Foi verificado nas pesquisas em publicacGes de artigos, livros e dissertacdes, trabalhos
relacionados que contribuiram na solucdo do problema desta dissertacdo. Nos trabalhos
relacionados € not6rio a busca por ferramentas que possam gerar analises inteligente e
automatica de padrdes para extracdo de conhecimento. E sem ddvida o grande desafio da
comunidade cientifica apresentar solu¢des de aprendizagem automaética em tempo real.

No proximo capitulo serd descrito os conceitos em aprendizagem de maquina, 0s

softwares utilizados nas etapas de aprendizado, os algoritmos e suas caracteristicas.
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3. Aprendizado Automatico — Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas mais utilizadas no aprendizado automatico
no ambito desta dissertagdo, neste sentido, foi feito o levantamento do estado da arte para
explicar as técnicas no estagio do conhecimento atual.

As principais tarefas em Aprendizado de Maquina, a hierarquia do aprendizado, a
construcdo dos arquivos para os softwares open source, os algoritmos e exemplos de
aplicacdo sdo fundamentais para a construcao do sistema DDF.

As pesquisas em periodicos relacionados auxiliaram na busca em compreender melhor
a solucdo do problema em detecgdo e diagnostico de falhas em diversas areas tecnoldgicas.
Ao final deste capitulo é descrito a técnica e o algoritmo que sera utilizado na construcao do

sistema de deteccdo e diagnostico proposto nesta dissertacéo.

3.1 Aprendizado de Maquina

Técnicas em Aprendizado de Maquina (AM) é uma area de Inteligéncia Atrtificial (1A)
cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como
a construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automaética (Carvalho,
2011). Um sistema de aprendizado neste contexto é um programa de computador, que executa
decisbes baseado em experiéncias acumuladas através da solucdo bem-sucedida de problemas
anteriores.

Um sistema de aprendizado supervisionado possui caracteristicas na experiéncia
contida em exemplos solucionados com sucesso (Coppin, 2010). Aprender implica em
alteracdes no sistema que sdo adaptativas, no sentido que elas capacitam o sistema a realizar a
mesma tarefa, ou tarefas provenientes da mesma populacéo, de forma mais eficiente e eficaz
na proxima vez (Simon, 1983).

Em Mark et al (2014), apresenta uma hierarquia de aprendizado de acordo com a
Figura 6 com os tipos de tarefas de aprendizado. No topo aparece o aprendizado indutivo,
processo pelo qual sédo realizadas as generalizagdes a partir dos dados. Tem-se em seguida 0s
tipos de aprendizado supervisionado preditivo e 0 tipo ndo supervisionado descritivo. As
tarefas supervisionadas se distinguem pelo tipo dos rotulos dos dados, o discreto, no caso de
classificacdo e continuo, no caso de regressdo. As tarefas descritivas sdo genericamente

divididas em agrupamentos em que os dados sdo agrupados de acordo com sua similaridade;
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sumarizacgdo, cujo objetivo € encontrar uma descricdo simples e compacta para um conjunto
de dados; e associacdo, que consiste em encontrar padrdes frequentes de associacdes entre 0s

atributos de um conjunto de dados.

Hierarquia

Aprendizado
Indutivo

T

Nao
Supervisonado

/N P INN

Classificacdo Regressdo Agrupamento Associagdo Sumarizagdo

Supervisionado

Figura 6 - Hierarquia de aprendizado

Fonte: Mark H, Eibe F (2014)

O aprendizado indutivo gera uma hipétese ou classificador, o objetivo de um indutor
consiste em extrair um bom classificador a partir de um conjunto de exemplos rotulados. A
saida do indutor, o classificador, pode entdo ser usada para classificar exemplos novos que
ainda ndo foram rotulados com a meta de predizer corretamente o rétulo de cada exemplo,
apOs esta etapa, 0 classificador pode ser avaliado considerando sua precisdo,
compreensibilidade ou grau de interesse, velocidade de aprendizado, requisitos de
armazenamento, grau de compactacdo ou qualquer outra propriedade desejavel que determine

quao bom e apropriado o classificador € para a tarefa em questéo.

Indutor

Conjunto de Classificador

Exemplos
ou
Dataset

Figura 7 - Aprendizado Indutivo

Fonte: Mark H, Eibe F (2014)
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3.1.1 Software para Aprendizado de Maquina

Segundo Melo (2010), o software livre Waikato Enviroment for Knowledge Analysis
(Weka), formado por um conjunto de implementagdes de algoritmos de diversas técnicas de
mineracdo de dados e que estd implementado na linguagem Java, tem como principal
caracteristica sua portabilidade, desta forma é possivel utiliza-lo em diferentes sistemas
operacionais, além de aproveitar os principais beneficios da orientacdo a objetos.

O software Weka oferece recursos para a execucdo de tarefas relacionadas ao pré-
processamento de dados como, por exemplo, a selecdo e a transformacdo de atributos. As
facilidades em utilizar os recursos neste software através dos tutoriais e apostilas sobre a
ferramenta disponibilizados na internet mostram como minerar bases de dados estruturadas
nos formatos ARFF ou CSV.

Arquivo ARFF (Attribute-Relation File Format) é o formato utilizado pelo software
Weka. Este arquivo precisa conter informacdes a respeito de dominio dos atributos, valores
que os atributos podem representar e o atributo classe. O arquivo € dividido, primeiramente,
por uma lista de todos os atributos de seu estudo, em que se deve escolher o tipo do atributo
e/ou valores desejados.

Os valores escolhidos precisam estar entre chaves e separados por virgulas. A segunda
parte ¢ formada por instancias que estdo presentes nos dados escolhidos. Os atributos
precisam estar separados por virgula. No exemplo da Figura 8 tém-se as informacdes da base

de dados em questdo e a sua formatacdo no arquivo ARFF.
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(@relation breast-cancer ¥ Nome do arquivo

% Atributos

@attribute age {"10-19,'20-29",'30-39",'40-49','50-59','60-69','70-79",'80-89",'90-99"}

([@attribute menopause {'lt40",'ge40",'premeno'}

(@attribute tumor-size {'o-4,'5-9","10114',"1519',"20-24','25-29','30-34','35-39','40-44','45-49','50-54','55-59'}
{@attribute inv-nodes {'0-2','3-5",'6-8',"g-11",12-14"1517","18-20","21-23","24-26','27-209','30-32","33-35','36-30}
({@attribute node-caps {'yes','no'}

([@attribute deg-malig {'1,'2",'3'}

([@attribute breast {'left','right'}

(@attribute breast-quad {'left up'left low','right up','right low','central'}

([@attribute 'irradiat’ {'yes','no’}

({@attribute 'Class’ {'no-recurrence-events', recurrence-events'}

({@data % Inicio dos regislruq

'40-49','premeno',"1519",'0-2","yes",'3" right','left_up','no','recurrence-events'
'50-59','ge40","1519",'0-2",'no", "1, 'right','central’,'no’,'no-recurrence-events'
'50-59',/ge40','35-39,'0-2','na','2"left",'left_low','no', recurrence-events'
'40-49','premena’,'35-39','0-2",'yes",'3", right",'left_low",'yes",'no-recurrence-events'

Figura 8 - Formato do arquivo arff para software Weka

Fonte: Goldschmidt (2005)

Com dados dos registros historicos classificados por um especialista é possivel
relacionar os eventos e interpretar como o resultado é esperado ou previsto para uma solucdo
de um determinado problema.

ATRIBUTOS ( caracteristicas ) ‘

| L L

A B C D Classe

— al bl cl dl sim
— al bl c2 dl ndo

5 — a2 b2 cl di sim
v — a2 b2 c2 d2 nio
g — b2 2 d1 n3o
3. —| a2 b1 c2 d2 sim
wn [/ a3 b2 c2 d2 sim
— al b3 cl di sim
— a3 b1l cl dl nado

Figura 9 - Exemplo de conjunto de dados Insténcias, Atributos, Classe

Fonte: Katti Faceli (2011)
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3.1.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

As arvores de decisdo sdo modelos bastante utilizados para inferéncia indutiva. Estas
arvores sdo treinadas de acordo com um conjunto de treino e, posteriormente, outros
exemplos sdo classificados de acordo com essa mesma arvore. A Figura 10 ilustra 0 método
através de um exemplo. Um classificador ou modelo de classificacdo € utilizado para
identificar a classe a qual pertence uma determinada observacdo de uma base de dados, a
partir de suas caracteristicas, conforme Berry e Linoff (1997).

A mineracdo dos modelos de classificacdo em bases de dados é um processo composto
por duas fases, aprendizado e teste, de acordo com Han e Kamber (2006). Na fase de
aprendizado, um algoritmo classificador € aplicado sobre um conjunto de dados de
treinamento. Como resultado, obtém-se a construgdo do classificador propriamente dito.
Tipicamente, o conjunto de treinamento corresponde a um subconjunto de observagoes
selecionadas de maneira aleatoria, a partir da base de dados que se deseja analisar. Cada
observacao do conjunto de treinamento € caracterizada por dois tipos de atributos: o atributo
classe, que indica a classe a qual a observacdo pertence; e os atributos preditivos, cujos
valores serdo analisados para que seja descoberto o modo como eles se relacionam com o
atributo classe.

Para exemplificar estes conceitos, a Tabela 2 mostra um conjunto de dados de
treinamento. Neste exemplo, o conjunto de dados € composto por observacGes selecionadas a
partir de uma base hipotética de informacgdes. Na identificacdo que cada observacdo contém
0s dados de uma pessoa entrevistada. O atributo “Rico”, utilizado para indicar se uma pessoa
possui renda anual igual ou superior a R$ 50.000,00, representa o atributo classe, enquanto 0s

atributos “escolaridade” ¢ “idade” sdo preditivos.

NOME | ESCOLARIDADE | IDADE RICO
(Atributo classe)

Joana Mestrado >30 Sim
Tereza Doutorado <=30 Sim
Licia Mestrado <=30 Néo
Jodo Doutorado >30 Sim
Rosalia Graduacao <=30 Nao
Rafael Graduacao >30 Né&o
Antonia Mestrado >30 Sim
Fernando Mestrado <=30 Né&o

Tabela 2 - Dados de treinamento.

Fonte: Adaptado de Berry e Linoff (1997).
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Apos o classificador ser construido, inicia-se a etapa de teste, que visa avaliar a sua
acuracia através do emprego de um conjunto de dados de teste. O conjunto de teste contém
observagdes que também sdo selecionadas aleatoriamente, a partir da base de dados. No
entanto, estas observagdes devem ser diferentes das que foram selecionadas para compor o
conjunto de treinamento. A acurdcia do classificador representa a porcentagem de
observacdes do conjunto de teste que sdo corretamente classificadas por ele. Caso a acuracia
seja alta, o0 modelo de classificacdo é considerado eficiente e pode ser utilizado para
classificar novos casos. Diversas técnicas podem ser utilizadas para a construcdo de
classificadores, tais como redes neurais, métodos bayesianos e arvores de decisdo, entre
outros. As arvores de decisdo, Figura 10, tém sido bastante utilizadas pelos softwares de
mineracdo de dados. Isto é justificado pelo fato delas possuirem uma representacdo gréfica,

que torna o0 modelo de classificagdo facil de ser interpretado.

Escolaridade

Doutorado Mestrado

Idade

=30 ==30

Figura 10- Arvore de decisdo construida a partir da Tabela 1.

Graduagéo

Fonte: proprio autor.

Um exemplo de aplicacédo do classificador arvore de decisdo pode ser em identificar se
um cliente sera um bom pagador em funcdo de suas caracteristicas e descri¢cdo em fornecer
informacBes interessantes a respeito das relacdes entre os atributos preditivos e o atributo
classe numa base de dados.

Os algoritmos classificadores possuem como meta a construcdo de arvores que
possuam 0 menor tamanho e a maior acurécia possivel. Uma questdo chave para a construgdo
de uma arvore de decisdo consiste na estratégia para a escolha dos atributos que estardo mais
proximos da raiz da arvore, ou seja, os atributos que s@o inicialmente avaliados para
determinar a classe a qual uma observacao pertence. O atributo “Escolaridade”, na Figura 11,

encontra-se na raiz da arvore, pois foi considerado pelo algoritmo classificador como o
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atributo mais importante para determinar se uma pessoa € rica ou ndo, geralmente sédo
utilizadas medidas baseadas na entropia para tratar este problema.

A entropia é importante no céalculo necesséario para obtencdo do ganho da informacgéo
baseado em uma medida bastante utilizada na teoria da informag&o. Os dados contém
impurezas que necessitam ser tratadas com o objetivo de elevar o grau de homogeneidade dos
dados de entrada em relagéo a sua classificacéo.

Por exemplo, a entropia € méxima igual a 1 quando o conjunto de dados é
heterogéneo, Mitchell (1997).

Para um dado conjunto de entrada (S) que pode ter classes distintas, a entropia de S

sera dada através da Equacéo 1.
Entropia (S) = — (P + log2P+ + P — log2 P — +--+ Pnlog2 Pn) (1)

Onde:

S é a totalidade de amostras do conjunto
P.. é a proporc¢do de amostras positivas
P _é a proporg¢do de amostras negativas

De forma geral a Equacdo 2 da entropia é dada por:

H= —% p(x) log p(x)Equacéo 1 (2)

A entropia fornece a quantidade necessaria de informacdo para identificar a classe de
um determinado caso a ser analisado.

Para Mitchell (1997), o ganho de informacdo mede a efetividade de um atributo em
classificar um conjunto de treinamento.

O ganho de informacdo de um atributo A visto na Equacéo 3:

GI(S,A) = E(S) — £ () E(Sv) (3)
O segundo termo desta equacdo mede a entropia particionando o conjunto de

treinamento de acordo com o atributo A.
Logo, o ganho de informacdo mede a redugdo na entropia, ou na incerteza, ao

selecionar o atributo A.
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Medidas de ganhos de informacao e a reducdo esperada na entropia, pode-se definir
agora a medida da efetividade de um atributo para classificar os dados de treinamento.

O valor de Ganho (S, A) é o nimero de bits economizados quando codifica-se o valor-
objetivo de um membro arbitréario de S, sabendo-se o valor do atributo deste conjunto de teste.

No paradigma utilizando modelos probabilisticos supervisionados, destacam-se 0s
classificadores bayesiano com o Naive Bayes e Redes Bayesianas.

O classificador Naive Bayes possui mais restricdes que um classificador Rede
Bayesiana qualquer, a diferenga consiste em assumir que todas as variaveis dos conjuntos de
dados sdo condicionalmente independentes entre si dada a variavel classe com o objetivo de
obter um esforco computacional reduzido. Esse recurso em assumir a interdependéncia entre
as varidveis produz um célculo mais simples, tornando os resultados com caracteristicas
lineares e ndo exponenciais se fossemos adotar dependéncias entre as variaveis. A rede
Bayesiana ndo assume as independéncias absolutas entre as varidveis, exploram as

probabilidades destas varidveis que influenciam diretamente na classe.

Os classificadores Bayesianos sdo oriundos do Teorema de Bayes descrito atraves da

Equacéo 4.

P(A\B) = P(B\A).P(A)/ P(B) (4)

Segundo o Teorema de Bayes:
Buscamos classificar o novo exemplo segunda sua classe mais provavel, dado seu conjunto de

atributos: <a; ay,..., na> na Equagéo.5.

P(a1,a2...an\vj)P(vj)
P(al,a2,..,an)

VMAP = argmax (vjEV) (5)

A probabilidade P(vj) é relativamente simples de ser estimada, assumindo que o
conjunto de treinamento possui tamanho limitado. Torna-se dificil estimar, pois existem
possivelmente poucas, ou nenhuma, ocorréncias idénticas no conjunto de treinamento, entéo
esta probabilidade poderia ser estimada, somente se o conjunto de treinamento fosse muito
grande.

O Classificador Naive Bayes faz uma simplificacao:

e  Assume que os valores de atributos sdo independentes
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e  Emoutras palavras, a probabilidade de observar a;, a,, .. a, €, justamente, o

produto das probabilidades de cada atributo individual, através da Equacéo 6.

P(al,a2,...,an\vj) = [IP (ai\vj) (6)

Assim, o Classificador Naive Bayes é uma simplificacdo, a qual € dada pela Equagdo.7.

vNB = argmax vj€V P(vj) []P(ai\vj) (7)

Através desta simplificacdo, o Naive Bayes ndo executa a busca explicita por uma

hipotese. A hipbtese é formada simplesmente pela contagem de frequéncias.

A Figura 11 mostra como a classe relaciona-se com os atributos de acordo as

caracteristicas do Naive Bayes.

Figura 11- Algoritmo Naive Bayes e a relagdo entre os atributos e a Classe.

Fonte: préprio autor.

Através da simplificacdo da Equacdo 6, é possivel entender como o algoritmo naive
bayes é bastante interessante para 0s casos em que a relacdo condicional entre as
independéncias entre os atributos pode executar a busca explicita por uma hipotese.

Em uma rede bayesiana, a inferéncia nas variaveis € possivel e alteram a relagdo com a
classe, os resultados que cada atributo podera apresentar de acordo com a dinamica dos
resultados possiveis. A ferramenta de interface grafica GeNle da University of Pittsburgh
(2017) oferece licenga desta ferramenta. A Figura 12 ilustra a diferenca na estrutura do grau
de relacéo dos atributos e a classe no Naive Bayes e a Rede Bayesiana.
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absent 68% = absent 92% ™
4
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Figura 12 - Rede Bayesiana e a relacéo entre os atributos e a Classe.

Fonte: University Pittsburgh (2017).

3.2 Conclusao

Foi verificado, neste capitulo, que a descoberta de conhecimento em base de dados é
um processo complexo, composto por diversas etapas. O critério para a realizacdo de cada
etapa pode ou néo levar em consideracdo a necessidade da participacdo de um especialista no
dominio da base de dados.

E importante observar que os trabalhos em deteccdo e diagndstico de falha estdo
predominantes inseridos no cenario de equipamentos industriais. Além disso, cabe frisar que
as tecnologias em aprendizado de maquina voltada para equipamentos convencionais de usos
domésticos é praticamente inexistente. Através das pesquisas do estado da arte, a opcdo em
selecionar o aprendizado de méaquina, com a tarefa supervisionada, seguida da arvore de
decisdo sdo as técnicas escolhidas para a solugdo do problema desta dissertacao.

No préximo capitulo, sera apresentado o desenvolvimento do modelo DDF para
equipamentos de uso domésticos convencionais utilizando o Aprendizado de Maquinas

supervisionado.
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4. Proposta DDF - Equipamentos Domésticos Convencionais.

Neste capitulo, é apresentada a construcdo do prototipo do projeto DDF. A arquitetura
contendo os madulos de aquisi¢do de dados on-line, o servidor DDF e 0 médulo de usuérios.
Os sensores eletronicos nédo invasivos, o atuador eletrénico, a placa microprocessada que
gerencia a comunicacdo de dados de entrada e saida com o servidor DDF, o classificador com
o algoritmo com o melhor desempenho na etapa dos treinamentos e testes serdo descritos
neste capitulo.

Na secdo 4.1 é apresentado as nuéncias da arquitetura e a descricdo dos maodulos,
aquisicdo de dados, servidor DDF e usuarios. Na etapa de producdo e aprendizado, sdo
abordados os percentuais dos conjuntos de dados separados para os testes com os algoritmos.

No final deste capitulo, é apresentada a visdo geral da arquitetura.

4.1 Arquitetura do Sistema DDF Proposto

Para fornecer uma base que permitird compreender a estrutura e a organizacdo do
sistema, uma visdo do fluxo do DDF ¢ apresentada ressaltando as caracteristicas importantes
de cada mddulo.

A construcdo da arquitetura ilustra as etapas que o sistema DDF necessita para
monitorar equipamentos domésticos convencionais. O modelo proposto sera capaz de atuar
em um sistema real com o reconhecimento de falha utilizando técnica de Aprendizado de
Magquina.

No aprendizado supervisionado como visto na secdo 2.3.1, todo exemplo possui um
atributo especial, o rétulo ou classe, que descreve o fendmeno de interesse, isto €, a meta que
se deseja aprender e poder fazer previsdes a respeito.

Para o DDF proposto, a construgdo do conjunto de dados que envolvem as grandezas
elétricas e fisicas, implica em coletar dados na fase do regime de funcionamento do
equipamento, nesta fase, as variaveis medidas sdo analisadas na etapa de pré-processamento

para obtencgéo de dados mais precisos.
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Figura 13 - Fluxo de funcionamento do equipamento.

Fonte: préprio autor.
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Figura 14 - Arquitetura do DDF proposto.

Fonte: préprio autor.

4.1.1 Médulo de Aquisicao de Dados

O Mddulo de aquisicdo de dados é composto pelos sensores eletrdnicos instalados no
equipamento monitorado, o relé atuador para eventos de interrupcdes, a placa
microprocessada Intel Galileo que gerencia todos os eventos oriundos dos sensores e fornece
pacotes de dados no formato estruturado com o software Json através do HTTP ao servidor.

Os sensores eletronicos sdo especificos de acordo com as caracteristicas das grandezas

selecionadas, as leituras s@o armazenadas e formam o conjunto de dados on-line que sera
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analisado posteriormente. A coleta de dados deverda ocorrer somente na fase em que o
equipamento esteja em funcionamento gerando dados fundamentais para a determinacao da
eficiéncia computacional e acurécia (taxa de predi¢des corretas) do algoritmo. Quanto mais
dados séo utilizados, maior tende a ser a acuracia do modelo e consequentemente menor a
eficiéncia computacional do processo indutivo, pois um nimero muito grande de objetos pode
tornar o tempo de processamento muito longo. Para balancear eficiéncia e acurécia,
utilizaremos amostras de dados com intervalos estabelecidos de leituras para formacdo do
subconjunto dos dados on-line.

Além disso, 0 modulo de aquisicdo possui também um atuador para acdes em ligar e
desligar o equipamento remotamente. Para os casos em que o DDF identifique anormalidade
grave, o atuador também podera ser acionado.

A comunicacdo entre 0 mddulo de aquisicdo e o servidor DDF é realizada através da

internet ou conexdo local direta com a placa Intel Galileo.

Equipamento

A

W
Sensores || Atuador

1

1

1

1

1

1

1

1

! Intel Galileo
1 5.0/ Data Base
i

1

1

1

1

1

1

1

1

[aguisicio de
dados)

Figura 15 - Mdédulo de aquisicdo de dados.

Fonte: préprio autor.
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4.1.2 Médulo Servidor DDF

Neste mddulo esta o servidor, nele sdo inseridos o banco de dados on-line e off-line, 0
codigo do classificador com o algoritmo selecionado e a comunicagdo entre o servidor e 0

usuario.

Fichas técnicas
fabricantes

1

1

1

1

1

1

1

: i
= |
Ii . = !
'I de decisdo ! < ! 1
P 1 . i
i i
i

1

1

1

1

1

= -

1

— e — .= 1
Algoritmo Servidor p

Figura 16 - Servidor DDF.

Fonte: proprio autor.

O algoritmo de aprendizado supervisionado possui um atributo especial, o rétulo ou
classe, que descreve o fenbmeno de interesse, isto é, a meta que se deseja aprender e poder
fazer previsdes através do algoritmo instalado no servidor. O aprendizado tem como objetivo
relacionar os valores dos atributos de entrada de um equipamento com 0 seu conjunto de
instancias oriundas de dados gerados em tempo real recebidos do médulo de aquisicdo.

Os parametros de operagdo de cada fabricante sdo distintos e séo disponibilizados
através das fichas técnicas no banco de dados off-line. De fato, estes dados possuem
particularidades para cada fabricante, resultando em um tratamento diferenciado para as
variaveis de referéncia e para o diagnostico de falha. Na etapa de pré processamento, ocorre a
juncéo de dados on-line e off-line submetidos ao filtro do classificador para selecdo de dados
gue sdo relevantes no Aprendizado de Maquina que analisam o comportamento das variaveis
envolvidas.

Ressaltamos que a analise da variavel selecionada devera apresentar no decorrer do
tempo caracteristicas para a identificacdo do estado de operacdo do equipamento, faz-se

necessario a observacdo do comportamento das grandezas supervisionadas com medidas mais



45

precisas em funcdo do regime de funcionamento para cada equipamento. Para os casos das
ocorréncias de falhas diagnosticadas e que representem riscos na operacao, 0 equipamento

sera desligado automaticamente na acgdo direta do servidor.

Pré-processamento

|Se|egéo dados|

Analise /
—> . «—
Filtros
Fichas Leituras
Técnicas sensores

Figura 17 - Pré-processamento de dados.

Fonte: proprio autor.

A ficha técnica dos equipamentos possui informacdes que sdo fundamentais na etapa
do diagnostico, nela os limites pré-definidos pelo fabricante devem ser obedecidos
criteriosamente, as falhas em funcionamento estdo intimamente relacionadas com as variaveis
fornecidas nesta ficha técnica. O exemplo de ficha técnica de equipamento doméstico

convencional € visto na Figura 18.

- [==] [-=] - (=] [==] [==1 o - ==} j= =]
S|15| 8|3 |8 |8|2 |8 |8 |8 |8|8
MODELO s | s ElE |5 |58|2(2s]|]=2|2]|2]|:2
-1 =<1 A rd = 8 == S d) rad Z O
v =] S| o & S o b O a ' t
Capacidade (W) | 2,2 | 22 | 22 | 22 | 22 | 22 | 293 | 293 | 293 | 293 | 293 | 293

(BTUM) | 7500 | 7500 | 7500 | 7500 | 7500 | 7500 | 10000 | 10000 [ 10000 | 10000 | 10000 | 10000

Ciclo Frio | Frio |Reverso| Frio | Frio |Reverso| Frio | Frio |Reverso| Frio | Frio |Reverso
Tensdo (V) 127 220 220 127 220 220 127 220 220 127 220 220
Frequencia (Hz) 60 60 60 60 60 60 60 60 60 b0 b0 60
Poténcia (W) 748 748 748 748 748 748 964 964 964 964 964 964
Corrente (A) 6,1 35 15 6,1 35 35 7.8 4.5 45 7.8 4.5 45
Vazio de ar (mh)| 420 420 420 420 420 420 530 530 530 530 530 530
Peso sem ! . = "
embalagem (kg) 23 23 23,5 23 22 | 35| 27 27 28 7 27 28
Eﬁﬁaﬁf:;m b | 24| 24 [245] 24 | 24 | 245 28 | 28 | 29 | 28 | 28 | 29
Compressor Rotativo|Rotativo|Rotative| Rotativo| Rotativo| Rotativo| Rotativo| Rotativo|Rotativo | Rotativo| Rotativo| Rotativo
Eficiéncia . s "¢ v m ol g

energética (W/W) 294 | 294 | 294 | 294 | 294 | 294 | 3,04 | 304 | 3,04 | 304 | 304 | 304

Disjuntor (A) 10 10 10 10 10 10 15 15 15 15 15 15

Figura 18 - Exemplo de ficha técnica ar condicionado.

Fonte: Ar-condicionado — Springer (2017).
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Na etapa de treinamento, os dados serdo separados para gerar subsidios necessarios
para os algoritmos que avaliam o modelo DDF proposto. A Figura 19 ilustra os blocos dos

processos de aprendizado e produgdo.

- Aprendizado

|:| Producio

[

1

1
¥*

¥

Novos dados > Modelo Previsdo

Figura 19 - Etapas de Aprendizado e Producéo.

Fonte: adaptado de Katti Faceli (2011).

No trabalho de Katti Facelli (2011), o conjunto de dados sdao separados na etapa de
aprendizado e produgao.

Os blocos na cor azul representam a etapa de aprendizado, onde os dados sdo
separados para verificagio do desempenho do algoritmo. E comum a utilizagdo de 70% dos
dados para treinamento e 30% dos dados para teste, ou seja, apos o classificador treinar o
conjunto de treinamento, deve-se aplicar o resultado treinado com os dados de teste que nao
foram utilizados no treinamento para gerar uma previsdo do grau de precisdo. Apds os
resultados ¢ possivel avaliar o desempenho do modelo. Nos blocos de cor laranja na etapa de

produgdo, novos dados podem ser inseridos ao modelo e gerar nova previsao.
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4.1.3 Médulo usuarios

O modulo usuérios, o monitoramento ocorre em tempo real, o usuario podera
interagir com o sistema, seja na tomada de decisdo de forma manual ou em monitorar o
equipamento através dos dispositivos que interajam com 0s recursos da internet. Novos
eventos podem ser cadastrados desde que sejam relevantes para enriquecer a base de dados
existente em otimizar o DDF em ac6es de falhas ndo previstas anteriormente. O acesso para

insercdo devera ser apenas para usuarios com perfil de administrador do sistema DDF.

ey B 1]

1k "Eo])

Funcionamento Falha f defeito

L)

—

Figura 20 - Mddulo usuario.

Fonte: préprio autor.
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4.2 Conclusao

Neste capitulo, foi apresentada a arquitetura proposta com detalhes de cada um dos
maodulos, exemplo de ficha técnica para extracdo de dados off-line, as etapas de aprendizado e
producdo de dados que representam o processo da extracdo de conhecimento das bases de
dados.

A ilustracdo da arquitetura é importante para a verificacdo das etapas que envolvem o
sistema DDF. O aprendizado e a producédo vistos na Figura 19, reforcam a importancia do
tratamento dos conjuntos de dados, seja tanto na etapa de treino quanto na etapa de teste.

Para validar a arquitetura proposta nesta dissertagdo, no préximo capitulo seré
apresentado a implementacdo de um protétipo, instalado em um equipamento de uso
domeéstico convencional, que contém as caracteristicas necessarias para 0s testes e
experimentacGes necessarias para avaliacdo dos resultados identificados pelo algoritmo do
DDF.
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5. Implementacéo do projeto DDF

Neste capitulo, sdo mostradas as etapas construtivas do prototipo; a escolha do
equipamento domestico convencional para teste do modelo DDF proposto, as variaveis
relevantes de acordo com a ficha técnica, os sensores eletronicos que serdo utilizados em
coletar dados das variaveis selecionadas; a construcdo do conjunto de dados para etapa de
treinamento e teste com o algoritmo de classificacéo.

A selecdo do equipamento doméstico convencional descreve o comportamento
funcional do equipamento, assim como, suas caracteristicas técnicas com as principais
grandezas que atuam no funcionamento em condic¢Ges normais livre de falhas de acordo com
a ficha técnica do fabricante. As informacdes contidas na ficha técnica auxiliam na construgédo
do banco de dados que em conjunto com os dados gerados em tempo real captados pelos
sensores eletrénicos, formam a base necesséria para o algoritmo aprender o funcionamento e
0s sintomas que consequentemente podem produzir falhas.

No final do capitulo, é apresentado o rendimento do algoritmo selecionado de acordo

com as etapas de treinamentos e testes das bases de dados submetidos nas experimentacoes.

5.1 Equipamento Ar-Condicionado Convencional

Entre os equipamentos domésticos convencionais, o ar-condicionado compacto é
sinbnimo de conforto e bem-estar, este equipamento representa um legado do engenheiro
mecanico norte-americano Willis Carrier que inventou, em 1902, em Web ar-condicionado
(2017). A méaquina foi a primeira a conseguir condicionar mecanicamente o ar, controlando a
temperatura e a umidade do ambiente. Mesmo passados tantos anos, milhdes de pessoas
continuam utilizando este equipamento que, de fato, sofreu melhorias principalmente em
relagdo ao consumo de energia.

N&o sdo tdo silenciosos quanto a linha de ar condicionado split, porém utilizam o
evaporador e o0 condensador dentro do mesmo gabinete, pode ser instalado na parede ou na
janela de ambientes residenciais, comércio e em indlstrias em areas que necessitem de
controle de temperatura.

O ar-condicionado convencional possui dispositivos de controles mecénicos e
totalmente isento de comunicagcdo com o usuario. A partir do modelo do aparelho de ar-

condicionado convencional escolhido, é possivel extrair referéncias das variaveis e faixa de
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tolerancia contida na ficha técnica, as recomendacdes de uso, analises de falhas, limites das
grandezas elétricas tensdo e corrente e temperaturas. Estas informacdes séo inseridas no banco
de dados off-line de acordo com o modelo do fabricante Springer. As varidveis que serdo
selecionadas do ar-condicionado compacto para implementacdo sdo o modelo FCA078BB

l

Figura 21 - Ar condicionado convencional modelo Silentia.

Springer Silentia.

SsTTRn

=~

|

Y

* uidasess

@ "li

Fonte: Ar condicionado, Springer (2017).

5.1.1 Extracdo de Dados On-Line - Variaveis

As variaveis elétricas e fisicas com maior relevancia no processo do diagnéstico de
falha do ar-condicionado, foram selecionadas ap6s minuciosa andlise da ficha técnica do
modelo escolhido. De acordo com as caracteristicas para o funcionamento do ar-condicionado
em um ambiente com dimens@es favoraveis para sua utilizacdo, a Tabela 3 ilustra a variavel
tensdo elétrica e suas faixas de tolerancia.

Limites de tensdo para o ar-condicionado funcionar adequadamente.

Tens&o nominal (V) | Minimo (V) | Maximo (V) |
127 105 135

Tabela 3 - Referéncias de tenséo para o ar condicionado.

Fonte: préprio autor.

A variavel tensdo elétrica é coletada através do sensor eletronico que mede a variagao
da tensdo da rede elétrica que alimenta o ar-condicionado. A variacdo da tensdo possui relagcéo

direta com sintomas que podem avancar para o defeito. O sensor eletrénico de tensdo ndo esta
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incorporado no ar-condicionado, mas € um dispositivo capaz de fornecer dados na etapa da

coleta de dados on-line no processo da construcdo do sistema DDF.

Figura 22 - Sensor eletronico de tenséo.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).

A outra variavel selecionada é a corrente elétrica do conjunto A corrente é presente
somente no regime de funcionamento do ar-condicionado através do consumo da corrente do
motor do ventilador no estagio da ventilagdo e refrigeracdo, adicionado também com o
consumo da corrente do compressor. Da mesma forma que a tensdo elétrica, a variavel
corrente possui referéncia nominal para partida do compressor e corrente nominal em regime
de funcionamento. A Tabela 4 ilustra a variavel corrente elétrica e suas faixas de referéncias.

Limites de corrente elétrica para o ar-condicionado funcionar adequadamente.

Corrente nominal (A) | Minimo (A) | Méaximo (A) |
6.0 4.8 7.2

Tabela 4 - Referéncias da variavel corrente elétrica.

Fonte: préprio autor.

A variavel corrente elétrica é coletada através do sensor eletrdnico ndo invasivo que
mede a variagdo da corrente de consumo total do ar condicionado. A variagdo da corrente
estabelece relacdo direta com sintomas que podem avancar para o defeito. O sensor eletronico
de corrente também néo esta incorporado no ar condicionado, mas é um dispositivo capaz de
fornecer dados na etapa da coleta de dados on-line no processo da construcdo do sistema
DDF.

Figura 23 - Sensor eletrdnico de corrente.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).
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A variavel fisica temperatura é a variavel que apresentam propriedades fisicas que
variam de acordo com: ambiente interno, ambiente externo, temperatura de insulflamento e

temperatura de retorno estas Ultimas temperaturas procedentes do ar condicionado.

Temperatura ambiente interno (bulbo seco) °C 26.7
Temperatura ambiente interno (bulbo imido) °C 19.4
Temperatura ambiente externo (bulbo seco) °C 35.0
Temperatura ambiente externo (bulbo imido) °C 24.0
Diferencial de temperatura (saida e entrada) °C 8al2

Tabela 5 - Referéncias da variavel temperatura.

Fonte: proprio autor.

A leitura da variavel fisica de temperatura para 0os ambientes interno e externo, é
coletado através dos sensores eletronico de temperatura que também serdo utilizados na
leitura das temperaturas de insulflamento e temperatura de retorno. O ar condicionado nédo
possui sensores de temperatura que possam gerar dados, portanto estes sensores sdo inseridos
para a construcao dos sistema DDF.

Figura 24 - Sensor eletronico de temperatura.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).

A variavel fisica vibracdo é coletada através do sensor de vibracdo eletrénico que
detecta dados de vibracdo e determina o diagnostico se existe ou ndo presenca de vibracao
excessiva no ar-condicionado. A vibracdo possui relacéo direta com defeito denominado ruido
excessivo. O sensor eletrdnico de vibragcdo ndo esta incorporado nocondicionado, mas é um
dispositivo capaz de fornecer dados na etapa da coleta de dados on-line no processo da
construcdo do sistema DDF.

Figura 25 - Sensor eletronico de vibragao.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).
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A variavel fisica presenca € coletada através do sensor de presenca eletrénico que
detecta através dados de movimento e determina a presenca ou ndo de pessoas no ambiente. A
presenca produz efeito na acdo do monitoramento, para os casos em que ndo ha presenca por
um periodo determinado, o funcionamento do ar-condicionado pode ser considerado operacao
em regime ocioso. O sensor eletrénico de presenca também ndo esta incorporado no ar-
condicionado, mas € um dispositivo capaz de fornecer dados na etapa da coleta de dados on-

line no processo da construcdo do sistema DDF.

£

"y

o ars
Figura 26 - Sensor eletronico de presenca.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).

A variavel fisica que monitora a condicdo se a porta ou janela no ambiente esta aberta
ou fechada ¢ feita através do sensor magnético de abertura que funciona como interruptor
(liga/desliga), acionados por campo magnético produzido por imés quando aproximados. Este
sensor é instalado na porta do ambiente e em janelas A efetiva comprovacédo em existir perda
de carga térmica no ambiente em funcdo da porta/janelas em estado aberto/fechado, possui
relagdo com o rendimento do ar condicionado.

A possibilidade da perda térmica ocorrer devido ao estado da porta/janela estar aberta,
fornece subsidio para que o usuario possa tomar decisdo atraveés do monitoramento remoto,
visto que, porta/janela aberta seguido da auséncia de pessoas no ambiente por um periodo
determinado for comprovada, o funcionamento do ar-condicionado é ocioso. O sensor de
abertura magnético ndo esta incorporado no ar-condicionado, mas € um dispositivo contido na

etapa da coleta de dados on-line.

Figura 27 - Sensor magnético de abertura.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).
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O atuador contido na arquitetura do DDF tera a funcdo de interromper o
funcionamento do ar-condicionado para 0s casos em que o sistema DDF identificar
anormalidades que possam danificar o equipamento ou através da acdo do usuério em
interromper o funcionamento por livre opcao.

O contactor funciona com tensdo de 127V e pode acionar ou desligar carga de até
250VAC ou 30 VDC e suporta passagem de corrente até 20%. Com essas caracteristicas, 0

contactor possui boa margem de referéncia para a insergao no projeto DDF.

Figura 28 - Atuador para interrupcéo do ar condicionado.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).

O shield Wifi compativel com a placa Intel Galileo possui recursos para comunicacao
sem fio que facilita a integracdo e minimiza o tempo de desenvolvimento na etapa da
transferéncia dos pacotes de dados ao servidor DDF. Esta opcdo de comunicagdo € muito util
na auséncia da rede internet no ambiente da instalacdo dos sensores e configuracdo da placa
microprocessada Intel.

Figura 29 - Shield WiFi de comunicagéo sem fio.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).

A placa Intel Galileo ¢ responsavel em coletar os dados e eventos dos sensores
conectados no ar-condicionado e no ambiente. A escolha da placa Intel Galileo para o projeto
do DDF ¢ devido a compatibilidade do micro controlador em poder embarcar os shields dos
sensores escolhidos na coleta de dados on-line das variaveis selecionadas e a comunicagéo
para conexdes Ethernet RJ-45 para rede com cabos, WiFi, Bluetooth, fundamentais na

implementacao do projeto.
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Figura 30 - Placa de aquisicao de dados Intel Galileo.

Fonte: Eletronicos, felipeflop (2017).

A Tabela 6 ilustra as referéncias dos sensores, atuador, ¢ da placa microprocessada

que compde a fase da coleta de dados on-line do prototipo.

Dispositivos

Referéncias

Sensor de Corrente ndo invasivo | SCT-013

Sensor de tensdo P-08

Sensor de temperatura DHT Il

Sensor de vibracao SW-420

Sensor de movimento DYP-MEQ03
Contactor de interrupgéo 23V30A

Sensor de abertura MAG-01

Shield WIFI ESP8266 ESP13
Placa Intel Galileo

Tabela 6 - Referéncias dos sensores eletrdnicos e placa Intel Galileo.

Fonte: préprio autor.

5.1.2 Principio Béasico do Ar-Condicionado

O ar-condicionado executa a tarefa de proporcionar aos ambientes por ele atendidos,

temperaturas agradaveis criando sensacdo de conforto térmico, ou até mesmo se fazer Uteis

em determinados ambientes em que o0 seu uso € indispensavel.

Para selecionar um ar condicionado é necessario algumas consideragdes: a dimensao

do ambiente, o material de isolamento térmico do ambiente, a sua exposi¢do em relacao ao sol

ou sombra, a quantidade de ocupantes que frequentardo o ambiente.

O principio de funcionamento do ar-condicionado convencional modelo mecénico é

descrito de acordo com a Figura 31.
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Figura 31 - Principio bésico de funcionamento - Ciclo frio do ar-condicionado.

Fonte: Ar condicionado, Springer (2017).

O ciclo inicia com a succdo do ar do ambiente através do ventilador do evaporador,
neste momento o ar do ambiente atravessa o conjunto de serpentinas preenchidas com o gas
refrigerante, este gas evapora a 7°C. Ao absorver o calor do ar que vem do ambiente interno,
0 gas refrigerante muda de fase deixa seu estado liquido se transformando em um gas. Em
seguida, passa por um compressor, sofrendo um aumento de pressdo e agquecendo até uma
temperatura aproximada de 52°C.

O gas em estado gasoso e aquecido é enviado para um condensador na parte externa
do aparelho, passando por um processo de troca de calor com o0 ambiente externo e tornando-
se liquido novamente. Dali, a substancia refrigerante entra em uma valvula que a faz perder
pressao e retorna ao seu estado liquido inicial, reiniciando todo o seu ciclo.

Destaca-se a importancia do compressor para o ciclo frio do ar condicionado, que ao
executar esta tarefa, necessita da grandeza corrente elétrica

O monitoramento da corrente elétrica ja esta selecionado na construcdo do conjunto
de dados on-line. O diagnostico de falha do compressor em fungdo da corrente elétrica, torna-
se bastante interessante, 0 DDF proposto é capaz de identificar esta falha através da técnica de

Aprendizado de Maquina.
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5.1.3 Classificador e Algoritmo

O sistema DDF possui caracteristicas com aprendizado automatico, logo, o algoritmo
do classificador deve ser capaz de aprender com os conjuntos de treinamentos e testes e com
dados novos ndo apresentados. Para solucionar o problema com diagndstico de falha
automaticamente, a escolha pela tarefa de classificacdo é a mais apropriada. A maneira como
a falha deverd ser diagnosticada e avaliada, converge para os algoritmos da tarefa de
classificagdo que aprendem com exemplos e observacgdes de dados.

Para aplicacdo da tarefa de classificacdo e o algoritmo, na construcdo do DDF,
utilizaremos o software livre Weka (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) que possuli
ferramenta em pré processamento, testes e simula¢@es dos conjuntos de dados.

Antes do uso deste software, € necessario converter os dados para o padrdo no formato
*. arff (Attribute Relation File Format).

Os dados extraidos do ar-condicionado em regime de funcionamento sdo agrupados e
rotulados de acordo com seus respectivos atributos. A classe representa o alvo do diagndstico
da falha a ser detectada pelo algoritmo do classificador que a ferramenta Weka fornecera ap6s
a execucdo do dataset gerado pelos dados do arquivo ddfarcondiconado.arff. O arquivo

contém o conjunto de treinamento no formato arff de acordo com os atributos e as classes.
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Figura 32 - Sensores, médulo de aquisi¢do de dados e ar-condicionado.

Fonte: proprio autor.
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O modulo de aquisicdo de dados é composto por sensores ndo invasivos capazes de
medir corrente elétrica, tensdo, temperatura, presenca, porta aberta e vibracdo. Os sensores
devem captar os sinais e transmiti-los para placa Intel Galileo.

Para simulagdo do algoritmo J4.8, foi utilizado o software Weka, este software é
formado por um conjunto de algoritmos de diversas técnicas para resolver problemas
concretos de Aprendizado de Maquina. O software estd implementado em linguagem Java. O
Weka foi escolhido tendo em vista sua praticidade de utilizagcdo, bem como o fato de ser um
software de dominio publico.

e Arvore de Decisdo

O paradigma simbolico arvore de decisdo no Aprendizado de Maquina € um diagrama
que permite representar e avaliar problemas que envolvem decisfes sequenciais de um
conjunto de variaveis. Foi utilizado o software Weka / preprocess / classify / trees / algoritmo
J48.

Para execucdo do algoritmo J4.8, foi necessario alocar cada base de dados contendo

instancias e atributos. A representacdo da base de dados esté representada na Tabela 7.

Corrente
Tensio nominal ~ Temperatura Temperatura Temperatura Porta Presenca Vibracdo
(V) (A) Interna®C Externa®C (saida)°C  aberta
127.5 6,35 21.55 29.55 8.79 1 1 0
127.5 6.39 21.16 29.55 8.79 0 1 0
127.5 6.10 21.16 29.60 9.28 1 1 0
127.5 6.80 21.18 29.70 10.26 1 1 0
128.4 6.40 21.16 29.95 11.73 1 0 0
127.9 6,50 21.16 30.15 13.19 1 1 0
127.9 6.35 21.18 30.25 14.66 1 1 0
126.9 6.85 21.25 30.30 16.12 1 1 0

Tabela 7 - Base de dados instancias X atributos do ar condicionado.

Fonte: préprio autor.

Na experiéncia com o algoritmo J48 foi utilizado o padrdo arff para os arquivos de
entrada. Este padrdo é utilizado para representar uma série de dados dos exemplos

independentes.



59

@RELATION ddfarcondiconado

@ATTRIBUTE Tensao NUMERIC
@ATTRIBUTE Corrente HUMERIC
@ATTRIBUTE Temp-externa NUMERIC
@ATTRIBUTE Temp-sala HUMERIC
@ATTRIBUTE Temp-insuflamento NUMERIC
@ATTRIBUTE Porta-aberta HUMERIC
@ATTRIBUTE Presenca NUMERIC
@ATTRIBUTE Vibracdo HUMERIC
@ATTRIBUTE Diagnédstico {normal,filtro,sobretensdo,subtensdo,compressor,vibracdo,auséncia}
@DATA|

126,7,32,24,16,1,1,8,normal
127,7,38,23,23,1,1,8,filtro
124,7,32,23,14,1,1,8,normal
126,7,32,24,16,1,1,8,normal
126,7,32,24,15,1,1,8,normal

Figura 33 - Arquivo arff contendo exemplo do ar condicionado.

Fonte: proprio autor.

As caracteristicas dos arquivos arff devem ser obedecidas para o reconhecimento da
ferramenta Weka.

O simbolo % significa que a linha é um comentario, ndo tendo validade junto ao
processamento pelo algoritmo. A primeira linha véalida indica o nome da relacdo a encontrar
(@relation nome_da_relacéo), as linhas seguintes devem listar todos os atributos, onde deve-
se definir o tipo dos atributos e os valores que eles podem representar. Neste Ultimo caso 0s
valores devem estar entre “{}” e separados por virgula. No préximo bloco de informacdes,
ap6s uma linha de indicacdo (@data), vém as instancias, ou seja, 0s registros a serem
aprendidos com os valores dos atributos para cada instancia separado por virgula, a auséncia
de um item em um registro deve ser atribuida pelo simbolo “?”’Para a simula¢éo no algoritmo
J48 foi utilizado o padrdo arff para os arquivos de entrada. Este padrdo é utilizado para

representar um série de dados que consistem em exemplos independentes.

e Rede Bayesiana

A técnica das redes bayesianas constitui um modelo grafico probabilistico que
representa de forma simples as relagdes de causalidades das varidveis de um sistema. Para
analisar a base de dados da Tabela 7 e utilizar o algoritmo naive bayes, utilizamos o software
Weka / preprocess / classify /bayes/ naive bayes.

Para o experimento do algoritmo, naive bayes foi utilizado o mesmo conjunto de

dados do arquivo ilustrado da Figura 33.
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A escolha do melhor algoritmo ¢ uma tarefa que necessita de treinamento, ja que o

algoritmo pode ter melhor desempenho em determinada situacdo e outro pode ser mais

eficiente em outros tipos de situagdes.

Os experimentos com os algoritmos através dos conjuntos de dados foram agrupados

da seguinte forma; cada base de dados ¢ organizada em dois conjuntos, sendo um de

treinamento e o outro de validagdo. Os dados de treinamento foram feitos com 70% e as

validagdes com 30% restantes dos conjuntos de treinamentos.

Foram utilizadas duas bases de dados contendo caracteristicas do funcionamento do

ar- condicionado com experimentos para os diagnosticos de defeitos.

Base 1: composta de 50 instincias para os diagndsticos determinados através
de medicdes especificas e visuais no ar-condicionado, feitas por especialista,
com resultados; 15 instancias da classe normal, 10 instiancias da classe
auséncia,10 instincias filtro obstruido, 02 instincias da classe defeito

compressor, 10 instancias classe porta aberta, 03 instancias vibragao.

Base 2: composta de 100 instdncias determinadas através de medigdes
especificas e observadas por especialista, os diagndsticos apresentaram
resultados; 65 instancias da classe normal, 15 instincias da classe auséncia, 05
instancias da classe filtro obstruido, 05 instancias da classe defeito
compressor,05 instdncias da classe porta aberta e 05 instdncias da classe

vibracao.

Para a escolha do algoritmo, foram utilizados 70% dos dados para treinamentos e 30%

para testes tanto para Base de teste 1 e 2 respectivamente.

Taxa de Taxa de Acertos
Classificadores | Algoritmos | Opcdes de teste | Acertos (%) (%)
WEKA Base - 1 Base - 2
Arvore de Split 70.0%
deciséo J48 train, remainder 94,00 98,33
test
Rede Split 70.0%
Bayesiana Naive train, remainder 86,86 92,23
Bayes test

Tabela 8 -Taxas dos acertos dos algoritmos.

Fonte: proprio autor.
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Comparando os resultados, pode-se considerar que os algoritmos utilizados nesta
avaliacdo apresentaram resultados bastante equivalentes de acordo com a base de dados
submetida para os treinamentos e testes. O algoritmo da arvore de decisdo J48 apresentou taxa
de acerto com maior percentual, 98,33%. A Base 1 possui a metade das instancias que a Base
2, entretanto ¢ percebido o ganho em acertos com o acréscimo das instancias de treinamentos

para os algoritmos avaliados.

5.2 Conclusao

Neste capitulo, foi apresentado o ar-condicionado compacto, equipamento de uso
domeéstico convencional selecionado para extracdo das grandezas elétricas e fisicas em regime
de funcionamento, a extracdo de dados on-line através dos sensores eletrdnicos especificos em
cada etapa de leitura, a definicdo da tarefa de classificacdo, arvore de decisdo com a escolha
do algoritmo J48, a construcéo das bases dos conjuntos de dados off-line para simulagdes com
seus respectivos diagndsticos com auxilio de especialista em ar-condicionado convencional.

O capitulo também descreveu a ferramenta Weka como a construcéo do arquivo com
o formato padrdo arff para a execucao dos conjuntos de dados para treinamentos e testes.

No proximo capitulo, serdo apresentados os resultados das avaliaces do sistema DDF
através do estudo de caso com o cenario utilizando o ar-condicionado convencional, as etapas
das experimentacdes e resultados, a visualizacdo dos diagndsticos nas telas do monitoramento

em tempo real detectados pelo sistema DDF proposto.
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6. Avaliacao do Sistema DDF Proposto

Neste capitulo, serd apresentada a avaliacdo do sistema DDF a partir de um cenario
real com experimentos e 0s respectivos resultados.

Primeiramente, descreve-se 0 cenario para em seguida serem abordados 0s
dispositivos utilizados na avaliagdo assim como 0s experimentos das funcionalidades
executadas no cenario proposto. A sala de Convivéncia no prédio do Ceteli/Ufam, possuem
dimensGes e a disponibilidade de um aparelho de ar-condicionado convencional. O acesso até
este ambiente é somente atraves da porta Unica, as janelas sdo basculantes e a populagdo que
ocupa 0 ambiente é adequada a préatica dos experimentos.

A sala possui recurso de rede internet, conexdo cabeada, e tomada elétrica ja existente
na alimentacdo do ar-condicionado. As conexdes dos sensores foram instaladas no lado
externo da sala e no interior da sala, assim como na periferia do gabinete do ar-condicionado.

No final deste capitulo, é apresentado um resumo dos diagndsticos realizados com o

sistema DDF proposto.

6.1 Estudo de Caso

Para o estudo de caso, foi instalado na sala de convivéncia do prédio do CETELI da
Universidade Federal do Amazonas - Ufam, o modulo de aquisicdo do sistema DDF em
destaque através do circulo de cor vermelha, na Figura 34.

As leituras das grandezas elétricas e fisicas selecionadas sdo extraidas atraves dos
sensores eletrdnicos em tempo real. Foram selecionadas as grandezas, tensdo elétrica, corrente
elétrica, temperatura interna da sala, temperatura externa, temperatura de saida do ar
condicionado, o estado em que a porta de entrada do ambiente, fechada ou aberta, presenca de
pessoas na sala e a existéncia de vibragcdo no conjunto do gabinete do ar-condicionado.

O servidor onde o DDF realizard as analises dos dados enviados pelo médulo de
aquisicdo, encontra-se no Laboratério de TV Digital no prédio do Ceteli. Ao acessarmos este
servidor, iremos acompanhar em tempo real todos os eventos relacionados a operacdo do
DDF, assim como o0 monitoramento e a avaliacdo do comportamento do ar-condicionado. A
plataforma de servigos em tempo real podera ser configurada com novos dados referentes s
novas caracteristicas pré-estabelecidas para um novo ambiente e de acordo com cada

equipamento.
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O cenério escolhido possui caracteristicas que possibilitam a coleta de dados em
tempo real para o servidor que estara remotamente armazenando dados e avaliando a melhor
decisdo de acordo com cada particularidade do ambiente no qual o ar-condicionado esta

submetido.

Figura 34 - Protétipo instalado na Sala de Convivéncia/ CETELI (UFAM).

Fonte: préprio autor.

6.1.1 Experimentos e Diagnosticos

Para o monitoramento do ar-condicionado com acesso remoto, foi criada a pagina na
internet no endereco ufam-automation.net, através do sistema chamado Detecgdo e
Diagnostico de Falha em Ar-Condicionado. Utilizando login e senha, é possivel acessar a tela
do DDF desenvolvido nesta dissertacdo. No sistema também é possivel acompanhar as etapas
dos experimentos e suas respectivas falhas com os diagndsticos correspondentes as

experiéncias realizadas.
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SalaConvivenciai1Ceteli

[E 3 Q Funcionamento normal
ID 1
Aparelho SalaConvivencia1Ceteli
Modelo FCA078BB
Capacidade 7500
Tensao Nominal 127
Tensao Minima 105
Tensao Maxima 135
Frequencia 60
Corrente Nominal 6.5
Corrente Partida 15

Potencia Nominal 750
Temperatura Interna Bulbo Seco 26.7
Temperatura Interna Bulbo Umido 194
Temperatura Externa Bulbo Seco 35
Temperatura Externa Bulbo Umido 24

Temperatura Diferencial 8

Figura 35 - Tela inicial do monitoramento remoto ar condicionado.

Fonte: préprio autor.

As etapas dos experimentos que resultaram nas falhas com o ar-condicionado em
operacdo no ambiente proposto, foram realizadas na sala de Convivéncia do CETELLI.
Percebe-se que as medigcOes sdo realizadas com dados produzidos em circunstancias
premeditadas e em pontos estratégicos do ar-condicionado.

Para 0 acompanhamento dos resultados dos experimentos, foi necessario o acesso do
monitoramento remoto através do servidor DDF. As telas apresentam as variaveis com as

respectivas leituras em tempo real.

Figura 36 - Monitoramento ar condicionado acesso remoto.

Fonte: préprio autor.
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Na entrada de ar do retorno do ambiente na tela do filtro demarcada com o circulo na
cor vermelha, foi introduzido uma folha de papel para obstrucédo da passagem de ar do retorno
do ambiente. Este experimento induz a hipo6tese de sujeira excessiva no filtro de ar ou
obstrugdo total. A relacdo deste experimento produz alteracdo nas temperaturas de
insulflamento e retorno do ambiente, tornando assim praticamente iguais. Os dados coletados
pelos sensores de corrente e temperaturas instalados fornecem em tempo real dados para o
modulo de aquisigdo, mais precisamente para a placa Intel Galileo que automaticamente
alimenta o banco de dados do servidor DDF.

Figura 37 - Ar condicionado com filtro de ar obstruido.
Fonte: proprio autor.

A deteccdo desta falha é percebida no DDF e disponibilizada na tela do sistema de

monitoramento remoto, conforme ilustrado na Figura 38.
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Figura 38 - Diagnostico filtro de ar.

Fonte: proprio autor.
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Outra experiéncia no aparelho de ar-condicionado foi a vedagédo da passagem de ar. O
gabinete do ar-condicionado possui entradas de ar externo na parte superior e lateral para o
sistema de condensacdo. Na parte superior do gabinete do ar-condicionado indicado pela seta
na Figura 39, indica que a entrada de ar externo foi forgadamente obstruida com o uso de
folhas de papel. Na entrada de ar na parte lateral, também foi vedada. O resultado desta
experiéncia tem relacdo direta com o desempenho do ar-condicionado, o fluxo de ar externo

interrompe a troca de calor produzida pelo sistema do compressor.

Figura 39 - Entrada de ar externo obstruidas.
Fonte: préprio autor.

O resultado logo é percebido pelo sensor de temperatura externa e diretamente ha o
crescimento do valor da corrente do compressor percebido através do sensor responsavel em
detectar esta anormalidade, o sensor de corrente ndo invasivo identifica falha grave, sinalizada

na tela do monitoramento em tempo real.
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Figura 40 - Diagndstico compressor.

Fonte: proprio autor.
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Outra experiéncia consistiu na hipotese da ocorréncia de forte vibracdo no ar-
condicionado. As causas que podem ocorrer para produzir vibracdo e consequentemente
ruidos, sdo percebidas através do sensor de vibragdo fixado no gabinete do ar condicionado.

Para que sejam emitidos dados referentes a vibracdo, a relacdo com esta varidvel é
associada as hipoteses de danos nas hélices dos ventiladores, evaporador ou do ventilador do

sistema de condensacdo, ambas sdo movimentadas por um Unico motor elétrico.

Deteccao e Diagndstico de Falhas em Condicionadores de Ar

Showing {begin, number}-{end, number} of {totalCount, number} {totalCount, plural, onefitem} other{items}}.
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Figura 41 - Tela do monitoramento DDF ar condicionado diagndstico vibracao.

Fonte: proprio autor.

A hipétese de que ocorram auséncias de pessoas no ambiente seguido de porta aberta é
visto de acordo com a Figura 42. A experiéncia foi realizada utilizando os sensores de
presenca € 0 sensor de abertura de porta. Nas acdes do sistema DDF, desligar o ar
condicionado apés o tempo estimado de 30 minutos sem presenca de pessoas seguido de porta
aberta, considera-se que o ar-condicionado esta funcionando para um ambiente sem ocupacao
humana, portanto, desperdicio de energia elétrica.

Figura 42 — Diagnostico auséncia.

Fonte: préprio autor.
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Figura 43 - Diagnostico auséncia.
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Fonte: préprio autor.

6.2 Avaliacido de Desempenho

Os dados utilizados nos experimentos foram dados reais transferidos automaticamente
do modulo de aquisicdo para o servidor DDF. A ideia por tras da aprendizagem de maquina é
que as percepgdes praticas devem ser usadas ndo apenas para agir, mas também para melhorar
a habilidade do algoritmo J48 em identificar falhas com mudancas adaptaveis no sistema.

Os diagnosticos apresentados corresponderam as experiéncias das falhas em que o
aparelho de ar-condicionado foi submetido.

E importante esclarecer que o ambiente proposto é compativel com a carga térmica do
ar-condicionado e o volume de dados gerados foi estabelecidos de acordo com os padrdes
normais de funcionamento.

As falhas que produziram os diagnoésticos identificados nas telas do monitoramento,

somente foram possiveis apds acOes das experiéncias nas etapas dos testes praticos.

<>

|¥\\

Ar condicionado

. Médulodde;ﬁe Servidor DDF internet usuéario
a

Figura 44 — Mddulo de aquisicao, servidor DDF, internet e usuario.
Fonte: proprio autor.

O esquema da Figura 44 descreve a conexdo pratica do monitoramento do ar
condicionado, através do sistema desenvolvido para deteccdo e diagnéstico de falha avaliado

no estudo de caso. Os usudrios que antes ndo tinham acesso ao monitoramento podem, a partir
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deste trabalho, identificar falhas com os respectivos diagndsticos, assim como também atuar
no equipamento remotamente.

A Tabela 9 apresenta os resultados das experiéncias realizadas que possibilitaram a
validacdo da selecdo das grandezas elétricas e fisicas que diretamente participam no

monitoramento do ar-condicionado.

. . . Possiveis
Leitura dos sensores Sintomas de falhas | Diagnosticos N
correcoes
Condensador com baixa
troca de calor,
temperatura externa Verificar sujeira na
Corrente do compressor ler >45°C serpentina do
acréscimo > que 20% acima da Corrente do compressor Compressor condensador,
corrente nominal. acima do valor nominal e anormal entrada de ar do
aumentando gabinete
Corrente do compressor obstruidas.
acima do valor nominal e
aumentando
Corrente do compressor
acima do valor nominal e
aumentando Sub fensio Efetuar medidas
Tensédo da rede elétrica <105 V. elétricas no
- Compressor
Compressor ndo liga. compressor, trocar
anormal
compressor
Né&o esfria 0 ambiente
) Nao esfria 0 ambiente o )
Temperatura de insulflamento . Verificar possiveis
(saida de ar) praticamente igual a Filtro Qe alteracGes no
h i d i d Corl’er!te do compressor ar/serpentma do biente atendid
emperatura de retorno do abaixo da corrente evaporador ambiente atendido
ambiente. nominal pelo ar
anormal -
condicionado
Temperatura de retorno
anormal.
Porta aberta, sem detecgéo de . A .
. . Sintomas auséncia carga A Desligar ar
pessoas no ambiente apos 30 Lo Auséncia .
. térmica condicionado
minutos.
. ~ Ruido e vibragdo no . x Desligar ar
Vibragao funcionamento Vibragdo condicionado

Tabela 9 - Resultados das experiéncias das falhas e diagndsticos.

Fonte: proprio autor.
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6.3 Conclusao

Neste capitulo, foi apresentada a avaliagéo do sistema DDF eletronico implementado a
partir de um cenério real de teste na sala de Convivéncia do prédio Ceteli/Ufam. Os resultados
apresentados em cada tela do ambiente de monitoramento com acesso remoto, via internet,
com seus respectivos diagnosticos, tornaram-se possiveis somente ap0s as etapas das
experiéncias com acgdes premeditadas, estas acOes resultaram em sintomas de falhas.
Observou-se as deteccdes das falhas no sistema DDF através do acesso remoto desenvolvido
para comunicacdo via internet, pois entendeu-se que as falhas ocorreriam de acordo com as
sequéncias dos testes.

O uso dos sensores eletrénicos ndo invasivos torna pratico a coleta de dados, o envio
das leituras das grandezas elétricas e fisicas até a placa Intel Galileo. Os resultados obtidos
comprovam que a ideia em organizar conjuntos de dados pode apoiar tomadas de decisdes de
forma continua e automatica, fazendo o uso dos registros das experiéncias passadas. Os
recursos das ferramentas disponiveis no software Weka facilitam a escolha do melhor
algoritmo ap0s executar os treinamentos e testes com os conjuntos de dados.

O sistema DDF desenvolvido atuou de acordo com cada etapa estabelecida para
avaliacdo da aprendizagem automatica. O algoritmo J48 da arvore de decisdo apresentou
desempenho satisfatorio. A visualizacdo do monitoramento em tempo real, informando e
atuando no ar-condicionado de acordo com as premissas do objetivo geral desta dissertagéo,
comprova que o sistema DDF é capaz de analisar e otimizar dados de producdo on-line

alinhados com os dados off-line extraidos das fichas técnicas.
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7. Consideracoes Finais

Os estudos detalhados dos conceitos de deteccdo e diagnostico de falha foram etapas
fundamentais para a consolidacdo do trabalho e formaram a base para todo o desenvolvimento
do projeto. Verificou-se que ha um grande nimero de publicaces sobre o uso de sistema de
DDF, mas poucos referem-se em aplicacBes para equipamentos domésticos convencionais.

O trabalho demonstrou como o dispositivo DDF pode ser aplicado em aparelhos
eletrodomésticos convencionais, também demonstrou a capacidade em auxiliar nos
procedimentos de manutencdo através dos diagnosticos. Foi proposta uma nova abordagem
para o problema através do aprendizado de méaquina automatico, envolvendo o paradigma
arvore de decisdo com o algoritmo J48. Verificou-se o bom desempenho desse algoritmo
através dos acertos nas situacdes impostas nas etapas dos experimentos realizados no estudo
de caso.

Na segdo 2.2, trabalhos relacionados, verificou-se o trabalho proposto por Braun
(2009), suas andlises sdo voltadas para um sistema de deteccdo de falha em equipamentos de
ar-condicionado de grande capacidade de refrigeracdo e com sensores invasivos em pontos
estratégicos para verificacdo de vazamento de gas refrigerante e vélvulas de controle. A
proposta do sistema DDF com o uso de aprendizagem automaética através de sensores ndo
invasivos apresenta uma abordagem diferente, principalmente, na sua aplicacdo em
equipamentos de usos domésticos convencionais. As analises das propostas apresentadas em
trabalhos anteriores foi determinante para a implementacdo da aprendizagem automatica,
principalmente relacionadas aos pardmetros a serem adotados e o modelo DDF mais
adequado a proposta da dissertacao.

O sistema DDF projetado teve sua avaliacdo verificada através da implementacdo do
prototipo em um ambiente com parametros reais. Seu desempenho é avaliado através do
acesso remoto via internet, sendo possivel identificar, em tempo real, as condicdes
operacionais do ar condicionado modelo convencional , verifica-se a condicdo ligado ou
desligado, acompanha o comportamento das variaveis durante o funcionamento do ar
condicionado, possui histérico dos diagnosticos das falhas, atua automaticamente no
desligamento do ar-condicionado para os casos especificos selecionados com diagnésticos
que resultam em danos aos equipamentos ou até no desperdicio de energia elétrica.

O sistema DDF desenvolvido e implementado atendeu aos requisitos desejados,

produzindo resultados satisfatérios de acordo com a proposta desta dissertacao.
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7.1 Trabalhos Futuros

A partir dos sensores ndo invasivos utilizados e da aprendizagem automatica aplicada,
outros equipamentos que ndo possuem caracteristicas de usos domésticos podem
experimentar o uso deste método, assim, seré possivel avaliar o dispositivo DDF com outros
parametros e principalmente com experimentacbes de falhas em tempo real, sempre
observando as tolerancias fornecidas através das fichas técnicas dos fabricantes.

Para ambientes com maior capacidade de refrigeracdo que utilizam ar-condicionado
ndo convencionais, a carga térmica residente e flutuante no ambiente é sempre um desafio
para os ajustes de temperatura de acordo com a populagdo presente no ambiente. Homens e
mulheres possuem diferentes taxas metabodlicas que resultam nas diferencas das temperaturas,
estas diferencas sdo fundamentais na definicdo do conforto térmico do ambiente. A
participacdo ndo invasiva de uma camera com lente grande angular para visualizacdo de toda
area abrangente em busca da presenca de homens e mulheres pode resultar em estudos mais
avancados em determinar a temperatura média ideal de acordo com a predominancia da
ocupacdo do ambiente, resultando em ajustes automaticos de temperatura em funcdo da
variacdo de ocupacgdo e consequentemente carga térmica gerada.

Algoritmos relacionados com visdo computacional podem participar destas melhorias
associadas com técnicas de identificacdo de imagens. E importante lembrar que, nos
escritérios onde surgem a maior parte dos debates, os homens sdo geralmente obrigados a
usarem roupas mais fechadas, como os ternos, por exemplo, enquanto as mulheres podem
usar saias e vestidos tranquilamente. E isto faz toda a diferenca quando o assunto é sentir

calor ou frio.
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Apéndice B — Conjuntos dataset *arff. Base -1 e Base -2

@RELATION

@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE
@ATTRIBUTE

@DATA

ELEU-

ddfarcondiconado
Tensdo

Corrente
Temp-externa
Temp-sala
Temp-insuflamento
Porta

Presenca
Vibracio
Diagndstico

Observacdes:
Relacionamos os dados das varidvels para os atributos da Classe
"Diagndstico da performance do aparelho ar condicionado™.

NUMERIC
NUMERIC
NUMERIC
NUMERIC
NUMERIC
NUMERIC
NUMERIC
NUMERIC
{normal,anormal, sobretensdo, subtensdo, sobrecorrente,vibracdo, interrupcio}

Dados referéncias do fabricante Ar condicionado CARRIER - MODELO FCA@78BB
tensdo da rede em faixa nominal é de 127V, os limites sdo 135V mdximo e 185V minimo

corrente nominal do aparelho de ar
temperatura externa variando entre
temperatura da sala varia entre 25
atributo porta aberta consideramos
atributo presenca consideramos 1 =

%
%
%
%
%
%
%
x atributo vibrag¢do consideramos 1 =

[=R==R g

126,7.152,32.746,29.325,28.347,1,1,0,

condicionado em funcionamento é de 6,54 a 7,5A em condicBes normais.
30 graus Celsius a 45 graus Celsius para ciadede de Manaus/AM.

graus Celsius a 38 graus Celsius sem ar condicionado.

1 = porta fechada, 8 = porta aberta.

presenca de pessoas na sala, @ = auséncia de pessoas.

vibracdo, @ = sem vibracdo.

normal

127,7.
120,7.
123,6.
122,6.
125,6.
118,6.

13,30.303,23.46,18.84,1,1,0,normal
123,31.769,29.325,27.37,1,0,8, normal
993,30.791,23.46,17.595,0,1,8, normal
978,27.37,23.46,18.84,0,1,0,normal
973,30.791,23.949,18.572,0,0,0, anormal
968,28.836,23.46,17.595,1,1,1,vibraco

96,6.968,28.836,23.46,17.595,1,1,8, subtensio
138,6.978,27.37,23.46,18.84,0,8,8, sobretensdo
126,26.152,32.746,29.325,28.347,1,1,8,sobrecorrente
126,26.152,32.746,29.325,28.347,1,1,1, interrupcio
138,6.978,27.37,23.46,18.84,0,08,1, interrupcio

[
@RELATION

ddfarcondiconado

@ATTRIBUTE Tensdo NUMERIC
@ATTRIBUTE Corrente NUMERIC
@ATTRIBUTE Temp-externa NUMERIC
@ATTRIBUTE Temp-sala NUMERIC
@ATTRIBUTE Temp-insuflamento NUMERIC
@ATTRIBUTE Porta-aberta NUMERIC
@ATTRIBUTE Presenca NUMERIC
@ATTRIBUTE Vibracdo NUMERIC
@ATTRIBUTE Diagndstico

@DATA

% Observacdes:
% Relacionamos os dados das varidveis para os atributos da Classe

% "Diagnostico da performance do aparelho ar condicionado”.

% Dados referéncias do fabricante Ar condicionado CARRIER - MODELO FCA@78EBB

{normal,filtro,sobretensdo,subtensdo,compressor,vibracdo,auséncia}

presenca de pessoas na sala, @ =

temperatura da sala varia entre 25 graus Celsius a 38 graus Celsius sem ar condicionado.

porta aberta.
auséncia de pessoas.
sem vibracdo.

% A tensdo da rede em faixa nominal:127V ; limites: 135V mdximo e 1@5V minimo
% A corrente nominal do aparelho de ar condicionado em funcionamento:6,A a 7,5A.
% A temperatura externa variando entre 38 graus Celsius a 45 graus Celsius.
%A

% 0 atributo porta aberta: 1 = porta fechada, @ =
% 0 atributo presenca: 1=

% 0 atributo vibragdo 1 = vibracdo, @ =
126,7,32,24,16,1,1,0,normal
127,7,3e,23,23,1,1,0,filtro
124,7,32,23,14,1,1,8,normal
126,7,32,24,16,1,1,8,normal
126,7,32,24,15,1,1,8,normal
1ee,7,31,29,27,1,8,8,subtensdo
124,7,32,23,14,1,1,0,nornal
126,7,32,24,16,1,1,0,normal
126,7,32,24,15,1,1,0,normal
140,6,30,23,17,08,1,0,sobretensdo
124,7,32,23,14,1,1,8,normal
126,7,32,24,16,1,1,8,normal
126,7,32,24,15,1,1,8,normal
122,16,27,23,18,8,1,@,compressor
124,7,32,23,14,1,1,0,nornal
126,7,32,24,16,1,1,0,normal
126,7,32,24,15,1,1,0,normal
125,6,30,23,18,08,0,1,vibracdo
124,7,32,23,14,1,1,8,normal
126,7,32,24,16,1,1,8,normal
126,7,32,24,15,1,1,8,normal
118,6,28,23,17,0,08,1,auséncia
125,7,32,22,16,1,1,0,nornal
124,7,32,23,14,1,1,0,nornal
127,7,32,24,16,1,1,0,normal

126,7,32,24,15,1,1,8, normal
123,16,27,23,18,0,1,0, compressor
125,7,32,23,14,1,1,8,normal
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Apéndice C — Codigos: Banco de dados, sensores e comunicacdes PHP

tinclude «<stdio.h>»
tinclude <stdlib.h>
$include «<=sglited.h>

static int callkack(veid *data, int arge, char **argv, char *¥azColName) {

int i;
fprintf (stderr, "%s: ", (const char+)data);
for(i=0; i<argec; i++){
printf("%=s = %=\n", azColName[i], argv[i] ? argv([i] : "WNULL");

printf ("\n"};
return 0;

int main({int argc, char* argv[]}
{
sglite3 *db;
char *zErrMsg = 0;
int re;
char %=gl;
const char* data = "Callback function called";

/% Cpen datakbases */

re = =sqglite3 open("/DataBaseJSeabra/jSeabraDB.db", &db);

ifi ro )i
fprintf (stderr, "Can't open database: %='n", sqlite3 errmsg(dk});
exit (0} ;

telse]
fprintf(stderr, "Cpened datakase successfully'n");

/% Create 5QL statemsnt =/
sgl = "SELECT * from jseabra";

/* Execute 50QL statement */
rc = sglited exec(db, sgl, callback, (void+*)data, &zErrMsg);
if{ re != SQLITE OK }{
fprintf(stderr, "5QL error: %s\n", zErrMsg);
sglitel free(zErrMsg);
telze]
fprintf (stdout, "Operation done successfullyin"};

sglite3d close(db);
return 0;



#include <stdic.h>
#include <3tring.h>
#include <stdlib.h>
#include <aglited.h>

atatic int callback(void *data, int arge, char **argv, char **azColName){
int i;
ferintf(stderr, "%s: ", (const charv)data);
for(i=0; i<arge; i++){
printf("%s = %s\n", azColName[i], argv(i] ? argv[i] : "NULL")

printf("\n"};
return O;

int main(int argc, char* argv[]}

{

if( arge!=11 }{

fprintf(stderr, "Usage: %s Tensao Corrente Templnterna TempExterns TempInsulflamento Porta Rele\n", zrgv[0]);

returnil};

sglited *db;

char *zErrMsg = 0;

int rc;

char sql[500] = "";

const charv data = "Callkack function callsd";

/* Cpen datzbass */

rc = sqlited open{"/DataBaseJSeabra/jSeabralB.db", &db);

if{ re }{
fprintf(stderr, "Can't cpen database: %s\n", sglited errmsg(db));
exit|l);

telae]
fprintf(stderr, "Opened database successfully\n");

.OF point found by inspection.

Date: Thu Jan 07 J06:14:59 Z201¢6
T3 =

Total elapsed time: 0.0

tnom 27
temp = 27
method = modified trap
totiter = 2134
traniter = 2138
tranpoints = 1048
accept = 1048
rejected = 1

-

matrix size = 7
fillins =
solver = Normal

Matrix Compilerl:

304 bytes object code =ize
Matrix Compiler2: 4735 bytes ckject code =size

80



