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RESUMO

Nos ultimos anos, a energia eodlica tornou-se tendéncia na substituicao da matriz
energética baseada em recursos nao-renovaveis. A producao dessa energia limpa &
realizada pela turbina edlica, cuja operagao reune diferentes componentes que atuam
na conversao da energia cinética do vento em energia elétrica. Contudo, a turbina edlica
€ uma maquina complexa de custo elevado, constantemente submetida a diferentes
pressoes que podem |Ihe causar falhas em algum momento. Neste contexto, 0 monitora-
mento continuo dos diferentes componentes de uma turbina edlica permite a aplicagao
de técnicas de prognostico de falhas baseadas na deteccao de anomalias no sistema.
Detecgao, diagnostico e prognostico de falhas compreendem um conjunto de técnicas
gue garantem a confiabilidade, a seguranca e a viabilidade econdémica de um sistema.
A presenca de anomalias € o indicio de que a saude do sistema que compoée a turbina
edlica esta se deteriorando em fungao do tempo de operagao, cuja evolugao pode resultar
brevemente em uma falha, quando ocorre a paralisacao da producao de energia elétrica
e sao registrados muitas vezes danos irreversiveis no sistema. Diferentes técnicas foram
desenvolvidas com o propdsito de identificar essas anomalias. Neste trabalho, discutimos
duas abordagens com esse propdsito. Abordamos a detecgao, diagndstico e progndstico
de falhas baseados na classificagao semi-supervisionada em uma configuragao na qual o
algoritmo de otimizagao multiobjetivo Algoritmo Genético de Ordenagao nao-dominante |l
(NSGA 1) realiza a selecao automatica de caracteristicas e parametros de processamento.
Uma segunda abordagem processou a detecgao e diagnéstico de falhas baseadas na
classificacdo de componentes em processo de pré-falha realizada pelos modelos ocultos
de Markov. Ambas as abordagens mostraram-se eficientes em seus objetivos, conside-
rando o processamento de um conjunto de dados reais imperfeito e de elevada dimensio-
nalidade, que demandou diferentes métodos de pré-processamento. O Fluxo de Trabalho
1 apresentou resultados 13% superiores em relagao ao trabalho de referéncia. Ja o Fluxo
de Trabalho 2, obteve F-score de até 0,89 no processamento da classificacao multiclasse.

Palavras-chave: Energia Edlica; Deteccao de Anomalias; Maquinas de Vetores de Su-
porte; Logica Difusa; Modelos Ocultos de Markov



ABSTRACT

Anomaly Detection in Wind Turbines Using Data Driven Models

In recent years, the wind energy has become a trend in change of energetic matrix
based on non-renewable resources. The production of the clean energy is made by wind
turbine, whose operation is composed by different components that act together to convert
cinetic energy from wind into electricity. However, the wind turbine is a complex and expen-
sive machine constantly submitted to different pressures which lead to failures in a certain
moment. In this context, the continous monitoring of the different wind turbine components
enable the applying of techniques of failures prognosis based on anomaly detection in the
system. Fault detection and diagnosis, as well as failure prognosis, comprise a wide set of
techniques that goal to ensure the reliability, safety, and economic viability of the system.
The presence of anomalies is the indication that the health of the system that comprise
the wind turbine is deteriorating as operation time increases, whose evolution may lead to
failure soon, when the power generation is interrupted and many damages to system may
to be registered. Too many techniques was developed to indetify these anomalies. In this
work, we discusse two approaches with this purpose. We approach deteccion, diagnosis
and prognosis of failures based on semi-supervised classification in a setting adopting
the algorithm of multiobjective optimization Non-dominated Sorting Genetic Algorithm |l
(NSGA-II) to select features and parameters processing automatically. A second approach
processed fault detecion and diagnosis based on classification of components in pre-fault
state using hidden markov models (HMM). Both approaches proved to be efficient in their
objectives, once they handled imperfect real data of high dimensionality, what deman-
ded an efficent pre-processing step. The workflow 1 presented results 13% better than
reference work. In its turn, the workflow 2 got F-score of 0,89 in the multiclass classification.

Keywords: Wind Energy; Anomaly Detection; Support Vector Machine; Fuzzy Logic;
Hidden Markov Model
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1- Introducao

O Brasil possui uma matriz energética cada vez mais diversificada e majorita-
riamente mais limpa quando comparada com outros paises [SANTOS, 2017; Jacinto,
2016]. A energia hidrelétrica ainda corresponde a maior fatia da geracao da energia
elétrica, com 63,7 %, mas fontes alternativas tém ampliado a sua participagéo. A energia
edlica ja corresponde a terceira maior fonte de energia elétrica no pais, com 15 GW
em operagao e mais 4,6 GW ja contratados' [Lucena and Lucena, 2019]. Com isso, 0
Brasil assume importante protagonismo no uso da energia edlica, possuindo empresas
nacionais competentes no desenvolvimento de tecnologias neste segmento 2.

A abundancia de ventos no Brasil permite a instalacao de fazendas edlicas em
diferentes regidoes do pais. Em zonas costeiras dos Estados do Nordeste, onde estao
concentradas 85% de toda producao nacional de energia eélica, € comum encontrar
turbinas eodlicas distribuidas por toda a paisagem [Lucena and Lucena, 2019]. A mudanca
de paradigma, com base no investimento em energias renovaveis e limpas, tende a
aprofundar este quadro, até porque estima-se que o potencial de geracao de energia
edlica no pais seja da ordem de 300 GW, o equivalente a mais de duas vezes o total da
matriz energética atualmente instalada °.

Contudo, a medida que avancga o seu uso, crescem também os desafios para a
melhora do desempenho na geragao de energia edlica. Turbinas edlicas sao sistemas
complexos, caros e que demandam manutengao. Durante a sua operagao, a turbina edlica
esta submetida a diferentes pressdes internas e externas. Pressdes internas referem-se
ao desgaste de mecanismos, vibragoes, corrosao, etc. Pressdes externas referem-se
aos fatores humanos, ambientais e de infraestrutura, tais como: impericia do operador,
acidentes, condicdes climaticas, falha no fornecimento de energia elétrica, etc. [Kidam
and Hurme, 2013].

Quando a capacidade do equipamento para suportar tais pressdes cessa, uma

"Disponivel em: < http://wwwz2.aneel.gov.br/aplicacoes/atlas/pdf/06-energia_eolica(3).pdf >. Acessado
em: 17 ago. 2019

2Disponivel em: <https://epocanegocios.globo.com/Empresa/noticia’/2019/05/epoca-negocios-weg-lanca-
novo-modelo-de-turbina-de-energia-eolica-com-potencia-de-4-mw.html >. Acessado em: 17 ago. 2019

3Disponivel em: <http://casadosventos.com.br/pt/energia-dos-ventos/energia-eolica>. Acessado em: 17
ago. 2019
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falha ocorre, 0 que provoca a paralisacao do processo de geracao de energia, um evento
extremo que resulta em perdas financeiras significativas. Contrapondo a estes riscos
iminentes, a area de O&M(Operacoes & Manutengao) concentra-se no monitoramento e
controle das multiplas variaveis que influenciam na operacao da turbina edlica. Para tanto,
diferentes metodologias foram criadas para lidar com essa tarefa desafiadora [Kobbacy
and Murthy, 2008]. Uma dessas metodologias consiste na manutencao preditiva, abor-
dada neste trabalho através do monitoramento continuo de variaveis de operacao das
turbinas edlicas realizado pelo Sistema de Supervisao e Aquisicao de Dados (SCADA). O
monitoramento envolve o registro de todos os eventos que abrangem ocorréncias normais
e ndo padronizadas. Tipicamente, estes registros sdo armazenados em conjunto com as
leituras dessas variaveis em um histérico que se torna posteriormente disponivel para a
aplicacao de métodos de deteccao de anomalias baseados em dados [Echevarria et al.,
2019].

Neste trabalho, o processamento da detecgao de anomalias envolveu a aplicagao
de dois métodos baseados em dados: maquinas de vetores de suporte com rotulos
difusos e modelos ocultos de Markov.

As maquinas de vetores de suporte com rétulos difusos integram o Fluxo de Traba-
lho 1, baseado na selegao automatica de caracteristicas e parametros de processamento.
O algoritmo de otimizacao multiobjetivo NSGA Il opera essa selecao automatica através
de uma populacao de cromossomos continuamente aprimorada ao longo das geragoes.
Ao fim do processamento, este fluxo de trabalho fornece um conjunto 6timo de Pareto
contendo solugdes nao dominadas. A partir desse conjunto 6timo de Pareto, extraimos
analises baseadas no tradeoff dos objetivos definidos no processamento da otimizacao, a
fim de selecionar o melhor modelo para solucionar o problema de detecgao de anomalias
nas turbinas edlicas.

Ja os modelos ocultos de Markov executam, no Fluxo de Trabalho 2, a classificagao
de amostras pertencentes a operagao normal e aos processos de pré-falha dos com-
ponentes da turbina edlica. Este processamento consiste em associar cada estado do
modelo a uma dessas classes. Um método de selecao de caracteristicas baseado no
calculo do Estimador de Maxima Verossimilhanca (MLE), cujo valor também ¢é fornecido
pelos modelos ocultos de Markov, foi proposto neste trabalho. Com isso, os resulta-
dos da deteccao e diagnoéstico de falhas em evolucao sao processados segundo uma

classificacao multiclasse, da qual extraimos métricas para avaliarmos a sua efetividade.
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Dessa forma, este trabalho contribui para a discussao de métodos eficazes na
identificagao de anomalias durante a operagao de turbinas edlicas utilizando os dados
adquiridos pelo SCADA. Essa discussao € justificada pela necessidade de aprimorar
os sistemas de deteccdao de anomalias que devem atender requisitos cada vez mais
complexos dada a evolugao dos sistemas supervisores e 0 avango da tecnologia das
turbinas edlicas para novas fronteiras de aplicacao [Keivanpour et al., 2017; Hayes, 1977;

Stetco et al., 2018].

1.1- Trabalhos Relacionados

A deteccao de anomalias em turbinas eodlicas € um problema sobre o qual foram
desenvolvidas diferentes abordagens em trabalhos publicados recentemente. Este as-
sunto é tao relevante que uma pesquisa na base Scopus com o termo de busca “(wind

turbine) and (fault detection)” revela 1490 artigos sobre o tema, sendo 133 artigos de 2020
e 6 artigos ja para 2021. Observando a quantidade excessiva de artigos relacionados,
buscamos apresentar os artigos mais relevantes encontrados nos ultimos cinco anos e
indicamos duas revisdes bibliograficas que podem auxiliar os leitores interessados sobre
o tema.

Bangalore and Tjernberg [2015] utilizam redes neurais artificiais para a detec¢ao
de anomalias em turbinas edlicas. Os autores utilizam a caixa de velocidade dos rolamen-
tos do gerador como objetos de andlise para identificar as anomalias. Ja Tautz-Weinert
and Watson [2016] apresentam uma revisao sobre o tema, na qual discutem os diferen-
tes modelos de detecgao de anomalias adotados em trabalhos recentes. Em [Pandit
and Infield, 2018], o modelo Gaussiano foi utilizado para estimar a curva de geracao
de energia elétrica no periodo. Neste trabalho, a deteccao de anomalias é centrada
em falhas no sistema de dire¢cao das pas, cuja influéncia na curva de poténcia gerada
dispara o alerta quando se afasta substancialmente da predicédo realizada pelo modelo.
No trabalho elaborado por [Li et al., 2019], os modelos ocultos de Markov sdo empregados
na modelagem da deterioragcéo da confiabilidade do sistema da turbina edlica por meio do
monitoramento do desempenho de parametros relevantes para o processamento. Nesta

modelagem, os estados transitorios e ocultos do modelo sao associados a condi¢ao de
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saude do sistema, a qual evolui em direcao a falha. Stetco et al. [2018] apresentam
uma revisao minuciosa de abordagens recentes envolvendo aprendizado de maquina
na construcao de solucdes de deteccdo de anomalias em diferentes componentes das
turbinas edlicas.

Em [Chen et al., 2019], os autores empregam redes neurais de aprendizado
profundo na construcao de um modelo de deteccao de processos de pré-falha nas pas
do rotor causados pelo congelamento da estrutura. O trabalho soluciona o problema
do conjunto de dados desbalanceado pela proposicao de uma nova metodologia de
extracdo de caracteristicas baseada em redes neurais artificiais profundas, caracterizada
como eficaz pelos autores na preservacao das informacdes contidas originalmente nas
classes. O trabalho desenvolvido por [Mao et al., 2020] aborda um novo método de
deteccao de anomalias em rolamentos da turbina eodlica utilizando uma arquitetura de
processamento em tempo real baseada em classificagdo semi-supervisionada. Este
método de classificagao semi-supervisionada discutido no trabalho é construido baseado
no algoritmo convencional das maquinas de vetores de suporte, a exemplo do algoritmo
que utilizamos neste trabalho. Em him mais uma revisdo sobre o tema é apresentada, na

qual os autores discutem também sobre novos desafios da area e perspectivas futuras.

1.2- Contribuicoes

A pesquisa bibliografica forneceu importantes insumos para a proposigcao de
solucdes alinhadas com as tendéncias recentes na area de deteccao de anomalias em
turbinas edlicas. Com esse objetivo, propomos dois fluxos de trabalho que alcangaram ou
resultados superiores em relagao a referéncia ou incluiram abordagens nao discutidas
pela referéncia.

O Fluxo de Trabalho 1 prop6e a selecao automatica de caracteristicas e parametros
de processamento do aprendizado como um problema de otimizagao multiobjetivo apli-
cando o NSGA Il, que tem sido amplamente adotado em problemas dessa natureza. Por
meio do processamento da deteccdo e classificacdo semi-supervisionada, realizada pelas
maquinas de vetores de suporte com rétulos difusos, anomalias em dados de turbinas

eoblicas sao detectadas e posteriormente avaliadas em uma segunda classificagao rea-
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lizada pelo algoritmo convencional das maquinas de vetores de suporte. Este fluxo de
trabalho envolve dois conceitos que tém recebido atengcao em trabalhos recentes: (a)
selecao automatica de caracteristicas baseada em algoritmo genético multiobjetivo; (b)
classificacao semi-supervisionada. A proposicao desse fluxo de trabalho compreende a
nossa primeira contribuigao.

O Fluxo de Trabalho 2 baseia-se no problema de decodificacdo dos estados dos
modelos ocultos de Markov para a realizagcao da classificagao multiclasse envolvendo
as componentes da turbina edlica. As amostras processadas nessa classificagao sao
obtidas pelo agrupamento de subsequéncias das séries temporais contendo observagoes
da operacao normal das turbinas edlicas e observagdes de processos de pré-falha de
componentes deste sistema. Diferente da referéncia, o nosso fluxo de trabalho lidou com
dados reais segundo uma série temporal multivariada e multidimensional. O nosso fluxo
de trabalho também inclui a proposicao de uma metodologia de selecao de caracteristicas
baseada no calculo da maxima verossimilhanga, cujo calculo também foi realizado pelos

modelos ocultos de Markov.

1.3- Organizacao

Este trabalho esta dividido em mais 7 capitulos. O Capitulo 2 discute os funda-
mentos da deteccao de anomalias, conceitos, métodos e abordagens desenvolvidas. O
Capitulo 3 apresenta o algoritmo maquinas de vetores de suporte com rétulos difusos, ado-
tado no processamento da classificagdo semi-supervisionada para detecgao, diagndstico
e prognéstico de falhas em turbinas edlicas. O Capitulo 4 apresenta os modelos ocultos
de Markov, adotado no processamento da classificagao multiclasse de processos de
pré-falha em componentes para detecgao e diagnostico de falhas em turbinas edlicas. O
Capitulo 5 define o conceito de redugao de dimensionalidade, operacao essencial em um
conjunto de dados que possui muitas variaveis, discutindo este conceito no contexto de
um problema de otimizagao multiobjetivo. O Capitulo 6 define a metodologia dos dois
fluxos de trabalho desenvolvidos para a detecgdo de anomalias em turbinas eodlicas. O
pré-processamento realizado, as ferramentas e métricas adotadas também sdo discutidas

neste capitulo. O Capitulo 7 apresenta os resultados do trabalho, baseados na metodolo-
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gia apresentada. As consideracgdes finais sao apresentadas no Capitulo 8; este capitulo
também apresenta uma discussao do desenvolvimento realizado e aponta caminhos

futuros deste trabalho.
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2- Deteccao, Diagnodstico e Prognodstico de Falhas em

Turbinas Eodlicas

Mudancas de paradigma direcionam o mundo para a adoc¢ao de novas fontes
energéticas. A energia edlica surge como uma promissora alternativa, cuja maturidade
tecnoldgica impulsiona sua aplicagao em diferentes cenarios. Contudo, a viabilidade
econOmica e a eficiéncia operacional estao diretamente relacionadas a disciplina de
manutengao de maquinas, que assegura a operacao do sistema dentro de condicoes
normais. Tecnologias de monitoramento e supervisdo, como o SCADA, sao aliados na
missao de detectar falhas em evolucao e fornecer subsidios para técnicas de diagndsticos
e prognosticos. Discutimos todos esses aspectos neste capitulo, que sistematiza o

problema abordado neste trabalho.

2.1- Introducao

O mundo vive a transi¢ao da era do petrdleo para o uso de energias limpas [Hayes,
1977]. Este processo tem se aprofundado nos ultimos anos a medida que a crescente
eficiéncia das chamadas fontes energéticas alternativas reduz seus custos [Li et al., 2015].
Dentre essas fontes de energias alternativas (ao petréleo), a utilizagao da energia edlica
obteve relevante crescimento nos ultimos anos. Mesmo assim, estamos distantes de
alcancar a capacidade maxima do seu uso, conforme estimativa realizada por Lu et al.
[2009], que determinaram a existéncia de um potencial Util de geragao de energia edlica
na ordem de 123 PetaWatt-hora (PWh) em todo o planeta, ja considerando restricdes
discutidas no trabalho, o que representa 7 vezes o atual consumo de energia global.

Podemos identificar diferentes eventos que moldaram a historia recente da energia
edlica [Kaldellis and Zafirakis, 2011]. Os impactos gerados pelas duas grandes guerras
mundiais no comércio do petroleo, elevando seu preco, ampliaram a popularidade da

energia edlica em parte da Europa, fato que fez surgirem turbinas edlicas com diferentes
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configuragdes em variados estagios tecnoldgicos [Jain, 2011].

Sempre apods o fim das guerras, com a normalizagao do comércio e consequente
reducao do preco do petréleo, novamente a energia edlica perdia espacgo para fontes
convencionas de geracao de energia. O mesmo declinio foi observado nos Estados
Unidos, onde o Ato de Eletrificacdo Rural de 1936, ao expandir a rede elétrica em diregao
ao interior do pais, frustrou as primeiras tentativas de consolidar a energia edlica como
fonte de suprimento de energia elétrica dos povoados rurais. Uma mudanca neste jogo
s6 ocorreria em 1973, quando a deflagracao da Crise do Petréleo orientou novamente
a visao estratégica para as fontes de energia alternativas. O embargo, imposto pelos
paises da Organizagdo dos Paises Arabes Exportadores de Petréleo (OAPEC), provocou
um choque de demanda que colocou em xeque a seguranca energética dos paises
ocidentais [Kaldellis and Zafirakis, 2011].

A corrida tecnolégica fez, desde entao, surgirem novos prototipos de turbinas
eodlicas, com diferentes topologias de projeto, maiores, mais robustas e eficientes na
conversao de energia mecanica em elétrica [Letcher, 2017]. Este movimento, que se
intensificou principalmente a partir da década de 1980, gerou produtos comercialmente
viaveis que determinaram o avanco tecnolégico do sistema que compde as turbinas

edlicas, como mostra a Figura 1.
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Figura 1 — Evolugao tecnoldgica do sistema da turbina edlica. Adaptado de [Tavner, 2012].

Consolidando a tendéncia tecnoldgica, a opiniao publica mostra-se cada vez mais
critica as fontes nao-renovaveis de energia e disposta a integrar os esforgos para concluir

essa transicao energética. O resultado desse processo pode ser avaliado pela leitura
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dos relatorios anuais produzidos pelo Conselho Global de Energia Edlica (GWEC), que
apontam frequentemente um vigoroso crescimento da adogcao da energia edlica nos
proximos anos [Council, 2019]. O Brasil € um exemplo de pais que vem apresentando
tal crescimento, com destaque para os Estados da regido nordeste do pais [Rocha et al.,

2012]. A Figura 2 mostra um parque eélico localizado no Estado do Ceara '.

Figura 2 — Parque edlico localizado no Estado do Ceara, Brasil.

Aliada a ampliacao da capacidade de geracao instalada, novas tecnologias estao
sendo aplicadas a fim de aumentar a eficiéncia, reduzir perdas e aumentar a confiabilidade
das turbinas eolicas [Canizo et al., 2017]. O desenvolvimento de técnicas de deteccao de
anomalias em turbinas edlicas foi tema de trabalhos recentes [Marquez et al., 2012; Amirat
et al., 2009; Almalawi et al., 2015; Habibi et al., 2019], entre outros. Os dados adquiridos
por algum sistema supervisorio, durante o monitoramento das condi¢des da turbina edlica,
alimentam um sistema especialista que se encarrega de detectar as anomalias. Em geral,
as abordagens de diagndstico e progndstico de falhas em turbinas edlicas concentram-se
em dados gerados pela observagao de algum componente critico, nos arquivos de registro
ou na curva de poténcia [Tautz-Weinert and Watson, 2016; Kusiak and Verma, 2012;
Schlechtingen et al., 2013]. Com isso, é possivel construir sistemas analiticos e preditivos,
que se antecedem a ocorréncia de alguma falha grave, o que representa prejuizo em
diferentes dimensoes.

A Secao 2.2 discute aspectos técnicos relevantes da turbina edlica, a fim de

compreendermos o significado das anomalias encontradas pelo sistema especialista.

'Disponivel em:https://sengece.org.br/ceara-esta-entre-os-tres-estados-brasileiros-com-maior-
capacidade-instalada-de-energia-eolica/. Acessado em: 17 ago. 2019
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2.2- Turbinas Eodlicas

A turbina edlica é composta por diferentes componentes e engrenagens, cuja
operacao tem a capacidade de converter a energia mecanica de rotacao das pas em ener-
gia elétrica [Wang et al., 2014]. Aqui discutimos alguns aspectos técnicos fundamentais
de funcionamento.

Em relacao ao eixo de rotacao, as turbinas edlicas podem ser classificadas em
horizontais ou verticais. As turbinas edlicas horizontais possuem o eixo de rotagao paralelo
ao solo e ao fluxo de vento. Por sua vez, nas turbinas edlicas verticais o eixo de rotagao
€ perpendicular ao solo. As turbinas eodlicas horizontais oferecem elevadas eficiéncia
e densidade de poténcia, baixo limiar de corte da velocidade do vento e satisfatéria
relacao poténcia/custo. Ja as turbinas edlicas verticais possuem a vantagem de aproveitar
ventos de qualquer direcao, o que dispensa a necessidade do sistema de guinada, além
de possuir instalacdo mais simples por ndo necessariamente embarcar na torre outros
componentes do sistema [Tong, 2010].

Neste trabalho, o conjunto de dados ao qual tivemos acesso nos forneceu leituras
de diferentes parametros adquiridos durante a operacao de turbinas edlicas horizon-
tais. Independente da direcao do eixo de rotacao do rotor, a sua execucgao, apds a
ocorréncia de um fluxo de vento, ativa uma complexa rede de mecanismos e dispositi-
vos mecanicos/eletronicos que atuam na transformacao do seu movimento em energia
elétrica. O diagrama da Figura 3 apresenta uma visao geral dos principais mecanismos

do sistema que compoe a turbina edlica.

Engrenagens e Gerador /
Sistemas de Interface Transformador Transmissao
Acoplamento Eletronica

AN

__________)|

------------------ Controlador

Figura 3 — Diagrama dos principais componentes em um sistema de turbina edlica.
Adaptado de [Tong, 2010].

Sao descritos abaixo os componentes mostrados na Figura 3, de acordo com
[Tong, 2010; Letcher, 2017]:
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« Ativacao do sistema: o giro do rotor, impulsionado por duas ou trés pas, captura a

energia mecanica do vento para transforma-la em energia elétrica;

« Engrenagens e sistemas de acoplamento: o eixo do rotor € acoplado a um sistema
de transmissao composto por freios e pela caixa de velocidade. O freio é acionado
por diferentes motivos: (a) durante tormentas climaticas que sobrecarregariam
o sistema girando o rotor em alta velocidade; (b) durante o reinicio do sistema;
(c) e alguma paralisacao necessaria, para manutencao, por exemplo. A caixa
de velocidade atua como um multiplicador da velocidade de rotagao do eixo do
rotor durante a transmissao do movimento para o gerador. Assim, através de
engrenagens, a caixa de velocidade consegue transformar uma rotagao em baixa
velocidade do rotor em uma rotacdo com velocidade suficiente para a geragao de

energia pelo gerador;

« Gerador/Interface eletrénica: o gerador € um componente eletromecanico que de-
sempenha a conversao da energia mecanica em energia elétrica. Dois componentes
integram o gerador: estator e o rotor. O estator € um nicho fixo que abriga bobinas
formadas por fios condutores enrolados. O giro do rotor excita essas bobinas do
estator, gerando um campo eletromagnético que induz uma tensao elétrica. A
corrente elétrica é o resultado deste processo. A interface eletrbnica atua entre o
gerador e a rede de transmissao. Seu objetivo é conciliar ambos os requerimentos
do gerador e da rede de transmissao, respeitando o limite de custos e solu¢des de
manutencdo. De um lado, ela garante o ajuste da velocidade de rotacéo do gerador,
extraindo o maximo de energia; por outro lado, ela controla as poténcias ativa e

reativa, frequéncia e tensées de saida;

« Controlador: o controlador tem o objetivo de manter a turbina edlica sob operagao
normal utilizando meios ativos e passivos para tal. As variaveis continuamente mo-
nitoradas, em especial as velocidades do vento e do rotor, poténcias ativa e reativa,
tensao, etc., possuem limiar de operagao definidos que, quando extrapolados, agem
como gatilhos para acoes que podem até mesmo interromper o funcionamento da

turbina edlica;

» Transformador: presente na extremidade do diagrama, o transformador reduz a

tensao de saida do sistema da turbina edlica para conecta-la a rede de distribuicao,
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evitando, assim, uma sobrecarga na rede que poderia danificar equipamentos

conectados a ela.

A Figura 4 exibe detalhadamente o posicionamento desses diferentes subsistemas

abrigados no corpo da nacele em uma turbina eoélica horizontal.

Eixo de baixa
rotacdo

Caixa de velocidade

Gerador

__ Anemémetro
Direcédo do

vento Controlador

Sistema de
Guinada

Cata-vento

Eixo de alta rotagao

Figura 4 — Componentes de uma turbina edlica. Adaptado de [Ayad, 2009].

A expansao da energia edlica pressiona cada vez mais por inovagao, a fim de
alcancar maior eficiéncia durante a operagao das turbinas eodlicas. Dessa forma, cada
componente critico do sistema que compde a turbina edlica € monitorado por diferentes
sensores conectados a um sistema supervisorio, a fim de alimenta-lo com leituras de
parametros relacionados a velocidade de rotagao das pas, velocidade do vento, tempera-
tura de componentes, oscilacido, geracao de energia, etc. [Li et al., 2015].

Os dados histéricos adquiridos durante o monitoramento sao posteriormente
analisados com a finalidade de identificar desvios da operacao padrao. Esses desvios
pertencem ao espectro das anomalias, caracterizadas como a extrapolagao de valo-
res esperados nos parametros monitorados de um sistema. Ainda que representem
uma pequena fragdo das observacdes armazenadas em um conjunto de dados, seu
conhecimento é vital para a compreensao do comportamento do sistema monitorado. A
Secao 2.3 aprofunda-se na definicao desse conceito, fundamental para a compreensao
da necessidade de implementacdo de um sistema de detec¢dao de anomalias em turbinas

eollicas.
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2.3- Anomalias como Fonte de Conhecimento do Sistema

Os dados obtidos pelos sensores formam uma série temporal multivariada e
multidimensional T'S, formada por pontos normais, ruidos e outliers, como representado
pela Figura 5. Também merece destaque o fato de que dificilmente o rétulo que identificaria
a qual categoria pertence cada ponto 7'S; € T'S é fornecido, seja por uma caracteristica
do sistema de aquisicao de dados, pelo custo associado para realizar a rotulagem ou

pela natureza do processo monitorado [Chandola et al., 2009].

Dados Normais Ruido  Outlier

o o
o o

Figura 5 — Categorizacdo dos pontos de um vetor de observagbes T'S como ponto normal,
ruido e outlier.

Os pontos identificados como ruido e outlier representam desvios do compor-
tamento normal do sistema. Diferentes do ruido, os outliers indicam observacoes in-
teressantes do sistema, cuja avaliagao podera gerar algum conhecimento. Os outliers
representam eventos raros ou “observagdes que se desviam tanto de outras observagoes
que despertam a suspeita de terem sido gerados por um mecanismo diferente daquele
que gerou as observagdes normais do conjunto de dados”, conforme descrito por Hawkins
[1980].

O outlier pode ser classificado, de acordo com [Pathan, 2014; Singh and Upadhyaya,

2012], como:

« Qutlier pontual: o ponto é considerado anémalo quando comparado ao restante dos
dados. E a situagdo mais intuitiva durante a identificacdo de outliers, uma vez que

estes pontos se destacam em relagcdo ao agrupamento de pontos normais;

 Qutlier contextual: o ponto € anémalo em um especifico contexto em que ele se
manifesta (mas ndo em outro). Como caracteristica, este tipo de outlier possui seu

valor inserido no intervalo de valores dos dados normais;

» Qutlier coletivo: consiste na manifestacao periddica de uma faixa ou grupo de
pontos que, se forem analisados de forma desassociada, confundem-se com pontos

normais pela similaridade entre ambos.
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Sob o ponto de vista estatistico, 0 mecanismo que gerou o conjunto de observagdes
T'S é interpretado como uma distribuicao de probabilidade de cauda longa, como Student,
por exemplo. A possibilidade de surgimento de outliers neste conjunto de dados € deter-
minada pela acao de distribuicées de probabilidade propensas a outlier ou resistentes a
outlier [Gather and Rauhut, 1990; Hawkins, 1980]. Conhecer o mecanismo que gerou
o outlier facilitaria a criacdo de um modelo estatistico para descrever o processo que
distinguiria 0 comportamento anémalo do normal [Hawkins, 1980]. Contudo, na maioria
das vezes nao se possui qualquer dominio de conhecimento sobre a distribuicao de proba-
bilidade responsavel pela geragdo dos dados [Ramaswamy et al., 2000]. Assim, tornou-se
necessario o desenvolvimento de abordagens alternativas para realizar a deteccao de
outliers.

A deteccao de outliers € um problema fundamentalmente nao-supervisionado
[Hodge and Austin, 2004]. De acordo com Echevarria et al. [2019], os métodos de
deteccao de outliers podem ser divididos em dois grandes grupos: métodos baseados
em modelos fisicos ou matematicos; e métodos que nao utilizam quaisquer modelos. Os
métodos baseados em dados correspondem a este segundo grupo e sao caracterizados
por realizarem o processamento utilizando dados histéricos do problema. De acordo
com [Hawkins, 1980; Wang et al., 2019; Kannan and Somasundaram, 2015], € possivel

estabelecer seis grandes abordagens para a solu¢do do problema de deteccéo de outliers:

1. Deteccao de outlier baseada na estatistica: corresponde as primeiras técnicas
desenvolvidas para detectar outliers. Em seu escopo ha técnicas paramétricas e nao-
paramétricas [Niu et al., 2011]. Os métodos paramétricos demandam conhecimento
a priori a respeito da distribuicao de probabilidade dos dados para estimar os
seus parametros utilizando MLE (maximum likelihood estimation). Em abordagens
ingénuas, ferramentas basicas como z-score ou box-plot podem ser utilizadas para
determinar quais pontos estariam além do intervalo de tolerancia em um nivel de
significancia dada a distribuicao de probabilidade de cauda longa [Hawkins, 1980].
Técnicas nao-paramétricas, por sua vez, nao exigem nenhum conhecimento a priori
sobre a distribuicao de probabilidade dos dados. Posicionam-se nesta abordagem os
modelos ocultos de Markov, propostos inicialmente por Baum and Petrie [1966] para
o processamento de séries temporais. Outros métodos estatisticos paramétricos e

nao-paramétricos sao discutidos em [Hawkins, 1980];
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2. Deteccao de outlier baseada em distancia: nesta abordagem, os pontos corres-
pondentes aos outliers sao determinados a partir de uma medida de distancia em
relacdo aos pontos normais. Essa abordagem é adotada em problemas supervisio-
nados e nao-supervisionados. A técnica K Vizinhos Mais Proximos (KNN) é a mais
utilizada. Ela cria partigdes no conjunto de dados, separando os outliers daqueles

pontos normais [Hawkins, 1980];

3. Deteccao de outlier baseada em clusterizacao: este conjunto de técnicas particiona
0 conjunto de dados em K agrupamentos a fim de identificar aqueles referentes
aos outliers. O algoritmo K-Means € o mais empregado para realizar esta tarefa [He
et al., 2003];

4. Detecgao de outlier baseada em densidade espacial: as técnicas baseadas em
densidade espacial particionam o conjunto de dados a partir da estimacao da
densidade de pontos na vizinhanga de cada instancia. As particdes sao formadas
em torno de pontos centrais € pontos periféricos, que se conectam respeitando
determinados parametros. O algoritmo DBSCAN é um algoritmo que realiza essa

tarefa [Celik et al., 2011];

5. Detecgao de outlier baseada em redes neurais: redes neurais sao um modelo nao-
paramétrico cujos parametros da rede sao ajustados para realizar o processamento
da classificacdo mesmo quando os limites entre as classes sdo complexos de se

distinguir [Hawkins et al., 2002];

6. Deteccao de outlier baseada em classificagao semi-supervisionada: adota um
algoritmo de classificagao semi-supervisionado para identificar outliers. Neste
trabalho, as maquinas de vetores de suporte para classificagao binaria utilizam a
l6gica difusa para determinar o grau de crenca pelo qual uma amostra pode ser

classificada como outlier [Zhao et al., 2016].

O resultado do processamento de deteccao de outliers fomenta interpretacdes
de acordo com a aplicagao que originou o conjunto de dados. Em sistemas bancarios,
pode representar a ocorréncia de fraude em cartao de crédito. Na medicina diagndstica,
o outlier é o indicativo de alguma célula tumoral ou alguma outra condicao clinica. Em

suma, os outliers recebem diferentes denominagdes de acordo com o campo de aplicagao.
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Neste trabalho, os outliers serao tratados como sinébnimo de anomalias ocorridas durante
a operacao da turbina edlica.

A construcao de métodos de deteccao de anomalias baseados em dados demanda
a existéncia de algum sistema de aquisicao de dados. Essa tarefa usualmente é realizada
por um sistema de controle e supervisao. Tal sistema é responsavel por armazenar as
leituras dos sensores e detectar anomalias no processo em operacao. Nesta fungao
de deteccao, ele também fica responsavel por realizar acées que evitam o acimulo de
degradagao da saude dos componentes, que muitas vezes culminam na paralisagao das

operacgdes do sistema, como ilustra a Figura 6.
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Figura 6 — Degradagao do estado de saude de um sistema em fungao do tempo. O sistema
evolui de um estado de operagao normal para o estado de pré-falha, que culminara em
falha se nenhuma acéo for realizada.

Como observa Maxion [1990], detecgao, diagnostico e reparo formam a triade das
acoes de resposta a falhas. Por isso, além da identificacao precoce de futuras causas
de falhas, é preciso haver um consistente regime de manutencao dos componentes do
sistema para realizar reparos de forma eficaz. Estes temas sao abordados na Segéo 2.4
durante a discussao sobre os fundamentos de sistemas de deteccdo de anomalias em

componentes de turbinas edlicas.
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2.4- Sistema de Deteccao de Anomalias

Por séculos, a Unica forma de aprender sobre 0 mau funcionamento e localizagao
dos problemas em maquinas era baseada em impressodes de senso biolégico, como
mudanca de formato e cor, sons incomuns, calor ou vibracao, etc. [Gertler, 1998]. Ja os
métodos classicos de monitoramento e protegao automatica, baseiam-se na verificagao
se a leitura dos parametros monitorados ultrapassou algum limiar tolerado. Contudo, esta
abordagem, embora simples e confiavel, € sensivel somente a bruscas variagées, sendo
incapaz de mensurar mudangas graduais no gradiente do risco de falha, conforme a Figura
6. Além disso, a identificagdo da causa da falha torna-se pouco pratica em sistemas mais
complexos monitorados com mudltiplos sensores, o que significa o acionamento simultaneo
de varios alarmes [Isermann, 2005]. Abordagens recentes que envolvem técnicas de
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, entre outras técnicas baseadas
em dados, sdo capazes de identificar sinais incipientes de falhas com elevada precisao
[Tautz-Weinert and Watson, 2016; Qiao and Lu, 2015; Zaher et al., 2009].

O sistema de deteccao de anomalias é o resultado da evolugao nao sé tecnoldgica
mas também conceitual no campo da manutencao industrial. Diante da consolidagao do
uso de sistemas de informacao, reducao do quadro de funcionarios, elevada exigéncia
por qualidade, eficiéncia e redugao de custos, € dificil imaginar que até ha pouco tempo
nao havia consenso sobre a necessidade de antever graves problemas que causariam
paralisacao e perdas financeiras [Byrne et al., 1995]. A percepc¢ao do valor das operagoes
associadas as manutengdes e da economia que elas trazem causaram a ruptura das
praticas comumente adotadas para a adocao de uma nova filosofia embasada no conhe-
cimento empirico e na adogao de tecnologias de telematica [Kobbacy and Murthy, 2008].
Essa mudanga representa importante avango para a sociedade. Estamos rodeados por
sistemas elétricos, pneumaticos, equipamentos, veiculos, etc. A evolucao da abordagem
de O&M representa mais conforto, seguranca, confiabilidade e mais valor para servigos
basicos.

A Figura 7 apresenta os paradigmas e os ganhos proporcionados pela sua

evolucao [Kobbacy and Murthy, 2008]. Os paradigmas sao discutidos a seguir:

(i) Nenhuma manutencao realizada: Esta perspectiva abrange casos ainda hoje validos

nos quais envolve alguma operagao especial, para o qual ndo foi desenvolvida ainda
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uma técnica efetiva de manutencao ou entao maquinas que foram desenvolvidas
para serem utilizadas uma unica vez, cuja manutengao representaria um custo

muito elevado;

Manutencao reativa: a manutengao reativa posiciona-se no senso comum, segundo
o qual a manutencio deve ser realizada quando a “maquina quebra”. E uma pratica
ineficiente e indica pouco conhecimento sobre o comportamento do equipamento,
que opera até a ocorréncia de uma falha. A manutengao reativa representa a
ocorréncia periodica de reparos emergenciais, 0 que gera irreparavel perda de

produtividade;

Manutencao preventiva: a manutengao preventiva representa uma transi¢ao impor-
tante em relacdo a manutengéao reativa. A manutencao preventiva possui como
estratégia a substituicao, revisao ou remanufaturacao de componentes a cada in-
tervalo de tempo. Nesta perspectiva, sao utilizadas ferramentas estatisticas para
estabelecer o intervalo adequado para a ocorréncia da manutencao, baseado no
tempo de operacao, meia-vida de componentes, entre outros parametros. Entre-
tanto, o paradigma falha por nao ter informagdes constantemente atualizadas sobre

o estado atual do equipamento;

Manutengao preditiva: a manutengao preditiva reine recursos humanos e tec-
nologicos para avaliar em processos continuamente monitorados se algum li-
miar de decisao foi alcangado, o que representa a necessidade de realizacao

da manutencao;

Manutengao proativa: a manutencao proativa € um conceito que envolve monito-
ramento remoto, distingao entre o diagnostico e o progndstico da falha e gerencia-
mento do ciclo de vida da maquina repercutindo em aspectos do ciclo de vida do
produto. O aspecto principal da manutencao proativa € a busca pela causa raiz da

falha que pode ocorrer, reservando especial aten¢ao a este mecanismo;

Auto-manutencgao: o conceito de auto-manutencao é€ emergente e envolve a aplicagao
de diferentes técnicas para dispor a maquina de inteligéncia, a fim de eliminar a
impericia humana do processo. Neste contexto, sdo bem vindos os conceitos
trazidos pela industria 4.0, que une o big data com os recursos ciberfisicos para
realizar o gerenciamento do processo industrial, incluindo o planejamento eficaz de

manutengao das maquinas interconectadas e constantemente monitoradas [Lee
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et al., 2014].
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Figura 7 — Paradigmas de manutengao. Adaptado de [Kobbacy and Murthy, 2008]

Neste trabalho, o conjunto de dados D contém informacdes obtidas do sistema
de monitoramento SCADA , definido como um software que centraliza o monitoramento
e controle de processos criticos. Os dados que alimentam este sistema originam-se de
um complexo conjunto de sensores, controladores, atuadores e outros dispositivos que
constroem a rede de comunicacao [Daneels and Salter, 1999]. A deteccao de anomalias
em maquinas monitorados pelo SCADA pode ser realizada por métodos baseados em
dados, uma vez que nao € possivel obter o modelo matematico do processo a partir dos
registros disponibilizados pelo sistema supervisério [Zhang, 2014]. Como iremos discutir
mais adiante, lidaremos com métodos de aprendizado de maquina para deteccao de
anomalias que, no contexto dos paradigmas de manutengao, enquadram-se no limite entre
a manutencao preditiva e a manutencao proativa, uma vez que abordaremos diagndstico
e prognostico de falhas.

Gao et al. [2014] discute interessantes questdes de seguranca emergentes en-
volvendo o SCADA, além de apresentar caracteristicas gerais de uso desse sistema de
monitoramento e supervisao, extraidas de manuais operacionais, das quais extraimos

algumas:

« Interface de usuario: o SCADA suporta multiplas interfaces de usuario, com a
finalidade de exibir detalhadamente diagramas e textos informacionais para os

usuarios;

» Tratamento de alarmes: o SCADA realiza periodicamente checagens do sistema
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monitorado e determina o estado atual do sistema. Se alguma checagem identifica
algum desvio importante, de acordo com o nivel de prioridade configurada, alarmes

sao disparados para informar os usuarios do sistema;

 Arquivo de registro: as diferentes checagens realizadas periodicamente sao arma-
zenadas em um arquivo de registro. Este arquivo contém registros sobre o estado
do sistema, eventuais disparo de alarmes e informacdes sobre processos criticos.
Geralmente, o usuario tém acesso a esse arquivo de registro em conjunto com o

arquivo de leituras dos sensores, que compode o conjunto de dados D;

« Geracao de relatérios: relatérios podem ser gerados utilizando Linguagem de
Consulta Estruturada (SQL);

« Automacgao: em uma situagao anémala, agoes corretivas podem ser disparadas se

adotada uma configuracdo baseada em eventos.

Em comparagao com o Sistema de Monitoramento de Condigoes da Maquina
(CMS), o SCADA ¢ mais barato porque € fornecido de forma embarcada em muitos
sistemas industriais, sem demandar novas aquisi¢cdes. Enquanto o CMS processa prin-
cipalmente sinais de vibragao adquiridos com elevadas taxas de frequéncia, o SCADA
coleta as leituras dos sensores sobre temperatura, pressao, velocidades de rotacgao, etc.
em intervalos de até 10 minutos [Yang et al., 2014].

Usualmente, a leitura dos diferentes parametros monitorados identifica dois tipos

de processos geradores de anomalias [Basseville et al., 1993]:

» Processos aditivos: compreende entradas desconhecidas durante o monitoramento,
geralmente relacionadas as falhas em sensores (apresentando discrepancia entre a
leitura realizada e o valor real), ao mau funcionamento de atuadores, a vazamentos,

entre outros problemas relacionados;

» Processos multiplicativos: abrange as mudangas (graduais ou abruptas) que ocor-
rem em algum parametro da maquina. Estes processos causam importantes
mudancas na saida do processo, pois estao relacionados a deterioracao de equipa-

mentos, entupimentos, perda de poténcia, entre outras causas.

O SCADA ¢ formado basicamente por quatro componentes, dos quais a Unidade

de Terminal Remoto (RTU) é o mais importante. A RTU coleta automaticamente os
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dados a partir de sua conexao aos sensores, controladores, medidores, registradores e
equipamentos. Os dados relevantes sao transmitidos para a estagao mestre, onde uma
interface amigavel do sistema pode ser analisada pelo operador. Ao mesmo tempo, as
instrucdes recebidas da estacdo mestre sao retransmitidas pela RTU para os controla-
dores do sistema [Thomas and McDonald, 2017; Arghira et al., 2011]. Muitas vezes, o
Dispositivo Eletronico Inteligente (IED) esta substituindo a RTU, ao integrar recursos de
comunicacao externa, para sincronizar o monitoramento remoto do processo, a capaci-

dade de manipular volume elevado de dados e exibigao de informagdes adicionais do

processo [Hor and Crossley, 2005]. A Figura 8 apresenta os componentes que integram

RTU
Estacio | =

Mestre

o SCADA.

»

Concentrador
de dados

I

Figura 8 — Componentes basicos de um sistema SCADA.

Perspectivas futuras do SCADA indicam a sua transformacao de um sistema
monolitico e autossuficiente para um sistema web de acesso remoto que opera em tempo
real com baixa laténcia, além de atender requisitos como robustez e seguranca, uma
demanda cada vez maior em aplicacdes de energia edlica offshore [Tavner, 2012; Gao
et al., 2014]. Estes requerimentos sao atendidos pela computacao de borda (do inglés
edge computing), um recém-estabelecido paradigma de computacao distribuida que,
em oposicao a computagao em nuvem, aproxima o processamento de aplicagcoes das
fontes de dados: sensores, dispositivos de IOT, etc. [Baker et al., 2020]. Assim, os dados
gerados durante o monitoramento pelo SCADA sao localmente processados por algum
sistema especialista que podera, ao término do processamento, enviar suas impressoes

para os recursos localizados na nuvem computacional [Sittén-Candanedo et al., 2019].
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2.5- Sumario

Neste capitulo, apresentamos o histérico recente da energia edlica, cujo amadure-
cimento tecnoldgico alcangado a posicionou como uma promissora energia alternativa,
com crescente participacao na matriz energética em diferentes paises. Abordamos, diante
disso, os desafios que isso implica. Turbinas edlicas desempenham operagoes criticas
que demandam uma consistente disciplina de O&M. Sistemas de detec¢do de anomalias
integram esforgos para a manutengao da operacionabilidade desses sistemas. Neste
sentido, contextualizamos o SCADA na abordagem do problema discutido ao longo do

trabalho.
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3- Maquinas de Vetores de Suporte com rétulos difusos

Maquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) sao
uma técnica robusta fundamentada na teoria do aprendizado estatistico com uso extensivo
em problemas de reconhecimento de padrdes. Durante o processamento, os dados de
treinamento sdo mapeados em um rétulo de classe X — Y enquanto um hiperplano é
determinado pela maximizacao da distancia das superficies limitrofes das classes. Neste
capitulo, discutimos uma abordagem das maquinas de vetores de suporte baseada na

manipulagao de conjunto de dados com rotulos difusos.

3.1- Introducao

O método maquinas de vetores de suporte com roétulos difusos estende os con-
ceitos apresentados no Anexo A. Observamos que a classificagao binaria realizada pela
abordagem convencional das maquinas de vetores de suporte lida com roétulos binarios
discretos {0, 1} enquanto o método apresentado em [Thiel et al., 2007; Zhao et al., 2016]
desenvolve as maquinas de vetores de suporte com rétulos continuos no intervalo [0, 1],
gue determinam um grau de pertinéncia as classes, conceito explorado pela légica difusa.

No contexto da modelagem de problemas que lidam com conjunto de dados
imperfeitos e informacdes imprecisas, o conceito de vagueza introduzido pela l6gica difusa
permite a construgao de modelos de aprendizado de maquina baseados na semantica do
problema [Williamson, 2002]. Ao admitir a auséncia de rotulos nas amostras x; para a
realizacao do treinamento, o método maquinas de vetores de suporte com rétulos difusos
situa-se no campo da classificagdo semi-supervisionada [Guo and Chen, 2009]. Neste
cenario, dado que o processo de rotulagem de dados é dispendioso e até mesmo inviavel,
o dominio do conhecimento é crucial para o desenvolvimento de solugdes.

Na abordagem proposta por Zhao et al. [2016], o conceito de vagueza € utilizado
para determinar o grau de comprometimento da saude da turbina edlica, que se presume

piorar a medida que a observacao se aproxima do registro da falha, de acordo com
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o histérico fornecido pelo sistema SCADA. Dessa forma, o aprendizado consiste na
identificagdo de anomalias que representam a evolugao e o acumulo de falhas. Em uma
classificacao binaria, como proposto por Zhao et al. [2016], a identificacdo de amostras
como positivas indica a ocorréncia de variagoes importantes em relagcao ao padrao

observado na série de dados. A Secao 3.2 apresenta o desenvolvimento desse algoritmo.

3.2- Classificacao binaria utilizando maquinas de vetores de suporte com rotulos

difusos

O método maquinas de vetores de suporte com roétulos difusos foi baseado no
método fuzzy-input fuzzy-output (ou simplesmente F2-SVM), desenvolvido por Thiel et al.
[2007]. Como o nome do método sugere, ele realiza o treinamento utilizando dados de
entrada com roétulos difusos y = [0, 1] e classifica estes dados também usando rotulos
difusos gy € [0,1]. A abordagem apresentada por Zhao et al. [2016], contudo, discretiza os
rotulos resultantes da classificagao ¢. Essa transformacao foi realizada pela fungao sinal
a fim de produzir §j € {—1,0,1}. Nés trataremos do desenvolvimento do método F>-SVM,
mas seguiremos o desenvolvimento proposto por Zhao et al. [2016] para construir a
decisao final da classificagao.

Consideramos o conjunto de treinamento sob a forma:

($1ay1)7 sy (mlayl)a S %n, Yy e {_1>+1}

onde n é a dimensao do conjunto de dados.

O desenvolvimento teérico do método F2-SVM respeita o que foi discutido no
Anexo A.3 em relagdo ao SVM com margens suaves, onde também é apresentada a
formulagao primal do problema de otimizagao.

A inclusao de novas variaveis permite estender aquela formulagao para lidar com
os rétulos difusos. Sejam u;" e u; os graus de pertinéncia de cada amostra z; as classes
positiva e negativa, respectivamente, onde u;" + u; = 1. Estes graus de pertinéncia séo
ponderados pelas variaveis de folga & e ¢ . A Equagéo (1) apresenta a formulagdo

primal do problema de otimizagdo do método F?-SVM.
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onde ¢(-) € a fungao kernel utilizada, w e b sdo parametros do modelo, e a constante C é
o custo de uso das variaveis de folga & e &;'.
A Figura 9 apresenta a interagdo das variaveis de folga ¢; e & com as margens

do hiperplano. Observamos que, para qualquer erro de classificagao, &;, & # 0.
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Figura 9 — Determinacao do hiperplano 6timo no processamento das maquinas de vetores
de suporte com rétulos difusos, construido baseado no relaxamento das variaveis de
folga & e &'

Como apresentado para o caso do algoritmo convencional das maquinas de
vetores de suporte no Anexo A.3, vamos derivar a formulacao dual a fim de resolver
a programacao quadratica [Thiel et al., 2007]. O resultado da aplicagao da fungao de

Lagrange na formulacao primal é apresentado na Equacao (2).
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onde a—, oy, 31 e B~ sdo multiplicadores de Lagrange.
Diferenciando a funcdo de Lagrange £(w,b,&, &, aq, a—, 3%, 37) em relagdo as
variaveis que devem ser minimizadas w, b, §j, obtemos as condicdes necessarias para

construir a solugao:

l l l
oL _ _
0 Y atwt Y arm=0= Yo —af)e,
=1 =1 =1
l

! !
gi—w—z:a:r+2a;—0:>2(af—a;) (3)
i=1 i=1

i=1
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9

7

Substituindo as parcelas da Equagao (3) na Equacao (2) e posteriormente re-
ordenando, obtemos a formulacao dual do problema de otimizacao, de acordo com a

Equacgao (4).

1 1 l l
1
i o0Vt — a— + -
Maximizar — 3 ZZ(% —a; )(af —a; )K(zi, x;) + Zo‘i + Zo‘i
i=1 j=1 =1 i=1
sujeito a:
l

> (af +a;)=0

1=

[y

0<af <Cuf,0<a; <Cuj,i=1,...,1

1

Das diferenciais na Equagéo (3), obtemos w = ' (o) — o) )z, com a;f = Cut

)

e o; = Cu,; determinando os vetores de suporte. De acordo com Zhao et al. [2016], a

classificacao das amostra é obtida pela Equagao (5).
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l

g(x) = sign (Z(aj —o; )K(z;, ) + b> (5)

1=1
onde sign(-) € a fungao sinal.
Seja z(x) = (Zﬁzl(aj —o; )K(z;,x) + b). A saida fornecida pela fungdo sinal

sign(-) respeita a condigao apresentada na Equagao (6).

-1, sez(x)< 0
sign(z(x)) := 0, sez(xz)= 0 (6)
+1, sez(xz)> 1

A Equacao (6) atribui rétulos do tipo crisp aos dados de entrada originalmente
difusos. Este resultado sera fundamental para a solu¢ao do problema de deteccao de
anomalias, cujas amostras de entrada x; associam-se aos rétulos ;" +u; que determinam
seu grau de pertencimento ao processo de pré-falha (crescente em funcao do tempo). O
objetivo do processamento dessa classificacao semi-supervisionada pelas maquinas de
vetores de suporte com rétulos difusos sera, portanto, identificar quais amostras, de fato,

podem ser assim classificadas.
3.3- Sumario

Neste capitulo, abordamos o método central em um dos fluxos de trabalho pre-
sentes em nossas contribuicdes. As maquinas de vetores de suporte com rétulos difusos
foram fundamentadas como uma extensao da abordagem convencional das maquinas
de vetores de suporte. Dessa forma, pudemos compreender a sua participacao no

desenvolvimento da solucdo do problema deste trabalho.
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4- Modelos Ocultos de Markov

Os modelos ocultos de Markov estendem os conceitos da Cadeia de Markov
ao assumirem que cada observacao é uma fungao de probabilidade do estado, o que
resulta num modelo composto por um processo estocastico de dupla camada, na qual
um processo estocastico nao-observavel (oculto) pode ser observado somente por outro
processo estocastico, este Ultimo responsavel por gerar a sequéncia de observagoes
[Baum and Petrie, 1966]. Assim, a cadeia de Markov governa a transi¢cao entre estes
estados, que em ultima instancia determina qual a distribuicdo de probabilidade (segunda
camada do processo estocastico) gera cada observagcao de uma série temporal. Neste

capitulo, discutiremos os aspectos tedricos e praticos dos modelos ocultos de Markov.

4.1- Introducao

De acordo com Rabiner and Juang [1986], séries temporais sao definidas como
um conjunto de observagdes O = (Oq, Oy, ..., Or), cada uma gravada no instante ¢ . A
trajetoria da série temporal permite extrair diferentes propriedades do sistema monitorado.
Para tanto, é necessaria a aplicagao de métodos classicos de inferéncia, objetivando a
estimacao dos parametros do processo gerador da série temporal, para posteriormente
construir o modelo estatistico que sistematiza o seu comportamento [Wasserman, 2013].

Entretanto, muitas vezes a série temporal demonstra possuir mecanismos mais
complexos responsaveis pela sua furtividade ao padrao esperado. Nestes casos, pode-
mos adotar os modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Models) para
modelar a série temporal, assumindo a acao de processos estocasticos que interagem
sob a influéncia da cadeia de Markov [Gikhman and Skorokhod]. Este processamento é
decomposto em dois estagios: (1) um processo estocastico estacionario nao observavel
que abrange um conjunto finito de estados S = {51,52,...,5~v},7 = 1,2,..., N, cuja
dindmica de transi¢ao entre tais estados é explicada pela cadeia de Markov A = {a;;},

onde a;;(t) = P(g+1 = Sjlgs = S;),1 <i < N, 1 < j < N é aprobabilidade de transi¢éao
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do estado i para o estado j no instante ¢ + 1; (2) uma sequéncia de observagoes O
gerada por distribuicdes multidimensionais determinadas somente pelo estado atual i.e.
B = {bj(k)} tal que bj(k) = P(O; = v|q: = S;), onde b; é a probabilidade da observagéo
O no estado S;, que emite um simbolo v, € V do vocabulario V. = {vi,v2,...,vm}
formado por observagdes distintas [Poritz, 1988].

Os modelos ocultos de Markov sdo expressos compactamente pela notacao
A= (A, B,II), onde A é a matriz de transi¢oes da cadeia de Markov, B € a probabilidade
de emissao dos elementos da sequéncia de observagoes O e 11 é a probabilidade inicial
do conjunto de estados S [Rabiner and Juang, 1986].

Sob a perspectiva do modelo probabilistico grafico, os modelos ocultos de Markov
sao vistos como uma subclasse das redes Bayesianas dinamicas, um tipo especial
de rede Bayesiana que inclui a modelagem temporal nas relacbes de dependéncia
condicional entre as variaveis latentes e observaveis organizadas na estrutura de um
grafo. Conceitualmente, o modelo probabilistico grafico representa diagramaticamente
uma distribuicdo de probabilidade [Bishop, 2006; Koller and Friedman, 2009]. Neste
grafo G = (V, ), onde V € o conjunto de todos os nés e € € o conjunto de todas as
arestas, temos as variaveis latentes e observaveis alocadas como nés, cujas arestas
determinam relagdes de dependéncia condicional. Em contraste, a auséncia de arestas
conectando essas variaveis representa a independéncia condicional entre essas variaveis.
Podemos interpretar o grafo resultante dessas conexdes como um modelo que expressa
0S Processos causais que geraram o conjunto de observagoes [Koller and Friedman, 2009].
Os modelos assim construidos sao denominados geracionais, pois tém a capacidade
de gerar observagoes sintéticas cuja distribuicao de probabilidade seria a mesma de
observagodes reais [Koller and Friedman, 2009]. A Figura 10 apresenta a arquitetura
dos modelos ocultos de Markov como um grafo direcionado, no qual destacamos a
atuacao do processo estocastico instantaneo dos estados ¢; = .S; do modelo, que governa
ocultamente a distribuigao multidimensional B, a fim de gerar a emissao no intervalo de
tempo observado.

A decomposicao das relacdes de dependéncia e independéncia condicional em
um grafo € o conceito-chave na formulagao das propriedades da fatoragao de grafos
[Koller and Friedman, 2009]. A Equacao (7) apresenta a fatoracao do grafo da Figura 10
[Ghahramani, 2001].
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Figura 10 — As emissoes O, do modelos observadas no intervalo 1 <t < T sao geradas
por um distribuicao b, = P(O; = vi|q: = S;) em respeito ao estado S; atuante naquele
instante. Adaptado de [Jordan, 2003].

T T
P(S,0) = P(IL L) [] P(grs1 = Sila: = Si) | [[ P(Or = vkl = Si) (7)

t=2 t=2
onde P(II;|IT) = X, I} é a probabilidade marginal do estado inicial, com 3, TI; = 1.
A Figura 11 apresenta o diagrama de transi¢coes da cadeia de Markov. Neste
exemplo, a cadeia de Markov define a probabilidade de transicao de estado a;; = P(qi+1 =
Silgr = Si),1 <i <N, 1<j <N emumconjunto S que possui N = 4 estados (cada

um sendo uma variavel aleatoria).

P(Qtﬂ =5i|q = Ss)

P(G‘t+1 = Silg = 54)

P(gii1 = Silge = Sa) (gi+1 = Silge = S3)

P(g1 = Silqe = S2)
P(gi1 = S2lqe = Si)

Figura 11 — Diagrama de transi¢ao entre os estados de uma cadeia de Markov, onde
aij = P(qi+1 = Sjla: = Si),1 <i < N, 1 < j < N determina o valor da probabilidade de
transicdo do estado i para o estado j em um instante ¢ + 1.

A probabilidade condicional da matriz de transigao é definida explicitamente pela

Equacao (8) [Rabiner and Juang, 1986].

N N
—S;,qt41=5;
P(gi+1 = Sjlas = Si) = H HA;]; qt+1=>5 @)
j=1i=1

Como observamos, a cadeia de Markov acoplada ao HMM desempenha um
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papel crucial na dindmica das emissoes ao determinar as condigcoes de transicao entre os
estados, que compdem o mecanismo oculto do método. Um aprofundamento teérico sobre
as cadeias de Markov foi apresentado no Anexo B. Prosseguimos para os fundamentos

dos modelos ocultos de Markov, desenvolvidos na Secao 4.2

4.2- Fundamentos dos Modelos Ocultos de Markov

Neste trabalho, assumimos que os modelos ocultos de Markov envolvem proces-
sos estocasticos de tempo discreto que operam também no espaco de estados discreto.
A Figura 12 exemplifica o processamento dos modelos ocultos de Markov. Note que
cada estado possui uma probabilidade de atuagéo cuja dinamica de transi¢do a;; é deter-
minada pelas probabilidades contidas na matriz de transicao homogénea A da cadeia
de Markov. Assumimos que cada estado esta associado a uma distribuicao gaussiana
N (u, o), onde p é a média da distribuicao e o é o desvio padrao. No extremo da cadeia
do processamento do método, temos as observagdes O, geradas a partir da distribuicao
de probabilidade ativa.

Ao analisarmos a Figura 12, podemos extrair diferentes problemas que os modelos

ocultos de Markov devem resolver [Rabiner and Juang, 1986]:

 Avaliagao (scoring): este problema avalia a maxima verossimilhanga de uma
sequéncia de observagdes P(O|\) em relacdo ao modelo A = (A, B, w), 0 que

permite determinar se essa sequéncia foi gerada ou nao por este modelo;

« Decodificacao: este problema determina, a partir de uma sequéncia de observacdes

O, a sequéncia de estados ocultos x C S mais provavel que a gerou;

+ Aprendizado: este problema esta relacionado ao treinamento do modelo a partir
de uma sequéncia de observacoes, a fim de ajustar os parametros do modelo

A = (A, B, ) pela maximizagao da probabilidade a posteriori P(O|)).

Os problemas canénicos dos modelos ocultos de Markov demandam a aplicacao
de técnicas de inferéncia em redes Bayesianas dinamicas, que envolvem a execucao de

diferentes tarefas, como discutem Koller and Friedman [2009]. Mais adiante, exploraremos
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Cadeia de Markov Distribuicao dependente do estado Observacao

r Y

estado 1 estado 2
m = 0.75 Ty = (.25

12.8

12

8.3

9

Figura 12 — Representacdo do processamento dos modelos ocultos de Markov. Adaptado
de [Zucchini et al., 2017].

este conceito utilizando o protocolo de passagem de mensagens em um grafo de fatores
derivado da representagao grafica original dos modelos ocultos de Markov. Essas tarefas
de inferéncia baseiam-se na propagacao de crengas com a finalidade de calcular a

probabilidade marginal em relagado a cada n6 do grafo:

« Filtragem (ou rastreamento): A primeira tarefa da inferéncia em modelos graficos
€ o rastreamento, que se encarrega, em qualquer instante ¢, de computar as
crencas mais embasadas sobre o estado atual do sistema ¢; = S; a partir de todas
as evidéncias obtidas. Ou seja, o rastreamento deseja consolidar a crenca da
permanéncia do estado atual do sistema. Formalmente, temos que a crenga neste

estado no instante ¢ é denotado por ¢ (g; = S;) = P(q; = S;|O1).

» Predicao: Outra tarefa desempenhada durante a inferéncia é a predicao, que, a

partir do intervalo de observacdes O(!*) prediz a distribuicdo para instantes ¢’ > t.

» Suavizacao: Uma terceira tarefa € a suavizacao, que computa a probabilidade a
posteriori de ¢; = S; a partir de todas as evidéncias fornecidas pelas observagoes

0" sob a forma P(g; = S;|0°%), onde t < u. De acordo com Koller and
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Friedman [2009], durante o rastreamento, as evidéncias acumulam-se gradualmente,

0 que assegura a mudancga de estados do sistema de forma segura.

 Decodificagao: Por fim, é executada a tarefa que se ocupa de identificar a mais
provavel trajetoria do sistema a partir das evidéncias obtidas com as observagoes,
definido por arg max P(x|O), onde x = {¢1 = S1,42 = Si, - .., qr} € uma sequéncia
de estados arbitraria de tamanho fixo igual a 7. Esta Ultima tarefa esta diretamente

relacionada ao problema candnico de decodificacao da sequéncia de estados.

As tarefas de inferéncia exata discutidas acima nos guiardo na determinagao das
solugao dos problemas canénicos dos modelos ocultos de Markov sob a perspectiva do

modelo grafico. A Secao 4.2.1 discute o problema de avaliagao.
4.2.1 Problema de avaliacao (ou scoring)

Para deduzirmos P(O|\), o que soluciona o problema de avaliagdo, vamos con-
siderar o célculo da probabilidade condicional P(x|O,\) apresentada anteriormente

[Jordan, 2003]. Pela definicdo do teorema de Bayes, temos:

P(x,0,\)

PO ®)

P(x]0,)) =

Definimos a probabilidade P(O|)\) a partir da Equagao (7), mas notamos que
ela ndo realiza a fatoracdo em relacdo a todos os N estados do conjunto S [Bishop,
2006]. Introduzindo o somatério em relacao a todos os estados, obtemos a funcao de

verossimilhanga (10).

P(O|)\) => P(0,8|) (10)
S

Antes de prosseguirmos com o desenvolvimento da probabilidade a posteriori
P(x|O, \), vamos ponderar sobre a complexidade computacional envolvida em seu
calculo. A fatoracao apresentada na Equacao (10) contempla o somatério de N fatoragdes
envolvendo T variaveis, resultando em N7 termos. Note que a trelica apresentada na

Figura 13 contempla o processamento da inferéncia sobre uma rede Bayesiana dinamica
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para a obtengao da probabilidade a posteriori P(x|O, \). Observe que as setas na cor
vermelha indicam o percurso que fornece o maximo a posteriori (MAP, do inglés maximum
a posteriori), denotado por arg max P(x 7|01 )).

estados
Ss A
ays

I

Qg4

azs

Qa22

observacoes

[ Y]
=3 -f--=--

2 3 4 5
Os

[

[S
[
o
[S
.
?

Figura 13 — Trelica de observagoes e estados dos modelos ocultos de Markov.

Concluimos que a inferéncia em redes Bayesianas dinamicas enfrenta desafios
relacionados ao tamanho da rede e ao processamento da dimensao temporal. Para
lidar com isso, a decodificagao da propagacao da crenca nos estados é obtida a partir
de uma modificagao do algoritmo soma-produto. Essa modificagao originou o algoritmo
forward-backward, caracterizado pela adogao da programacao dinamica para executar a
passagem de mensagens pelos ramos do grafo de forma eficiente [Koller and Friedman,
2009].

A Figura 14 oferece a perspectiva do processamento da probabilidade a posteriori
dos estados em cada instante ¢, ao invés de adotar toda a sequéncia [Jordan, 2003].

Utilizaremos essa perspectiva para desenvolvermos o algoritmo forward-backward.

g a: A Sy

Figura 14 — Representacao dos modelos de Markov como um modelo grafico. Cada
vértice representa um passo temporal. Os n6s superiores representam a variavel latente
de distribuicao multidimensional ¢; enquanto os nos inferiores representam as variaveis
de observagao O;. Adaptado de [Jordan, 2003].

A Equacao (11) apresenta o calculo da probabilidade a posteriori a exemplo da
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Equacao (9) utilizando o teorema de Bayes, mas sob a perspectiva apresentada pela
Figura 14 [Jordan, 2003].

P(Olq: = S;, \)P(q: = Si|\)

P(O[N)
_ P(O1,...,0¢q: = Si; \)P(Og41, - - -, Orlgs = Siy ) P(qr = Si| )
PO

(11)

Pelo reagrupamento dos termos, obtemos:

P(Ol, .. .,Ot,qt = SZ', )\)P(Ot+1, .. .,OT|qt = SZ,)\)
P(O[X)

P(q = Si|O, A) = (12)

Extraimos dois termos da Equagao (12), §(¢: = S;) e B(¢: = S;). O termo
Sl = Si) 2 P(O4,...,0¢,q. = S;) corresponde a etapa forward do algoritmo, que
calcula a probabilidade de emissao da sequéncia parcial Oq,...,0;. Completando a
sequéncia, o termo B(¢; = S;) = P(Oy4y1,...,Or|q = S;) corresponde a etapa backward
do algoritmo, que calcula a probabilidade de emissao da sequéncia parcial O;11,...,Or.
Dado que o somatodrio de P(¢; = S;|O) sobre os possiveis valores de ¢; € igual a

1, temos:

P(O[X) = Z&(Qt)%(%) (13)

Denotando a probabilidade a posteriori instantanea P(q; = S;|O) como ~(¢:),

obtemos de acordo com [Rabiner and Juang, 1986; Ghojogh et al., 2019]:

) A S(q)B(qt)

POV (a4

’Y(Qt

onde P(O|\), de acordo com a Equagao (13), € o fator de normalizagao da probabilidade
a posteriori em cada instante ¢.

A Equacao (13) fornece a solucao do problema canénico da avaliagao de uma
sequéncia (ou scoring), viabilizada pelo uso do algoritmo forward-backward, sobre o qual
nos debrucaremos para apresentar o seu desenvolvimento [Rabiner and Juang, 1986;
Jordan, 2003]. Tipicamente, o desenvolvimento é apresentado em duas partes, iniciando

pelo algoritmo forward §(q;), de acordo com a Equacgao (15).
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3(%4—1 S; ) (007 7Ot7Qt = SJ)

ZP(OO, -, 00 P(ge1 = Sjlar = Si) P(Org1|qu+1)
23 (@ = Si)P(q+1 = Sjlae = Si) P(Or41/qi+1)

ZS Qt azg Zj(Ot-‘rl) (15)

onde F(¢; = S1) = P(O1|q = STy = [T, {TLip(O1|q1 = Sy) & o valor inicial.

Podemos notar na Equacao (15) que o algoritmo adota o mecanismo de recursao
no escopo da programacgao dindmica para ganhar desempenho. Com isso, a complexi-
dade computacional do algoritmo forward é O(N?T), considerando os N estados e T’
variaveisde t = 1,...,T. O Algoritmo 1 generaliza o uso da Equagao (15) [Ghojogh et al.,
2019].

Algoritmo 1 — Forward
Entrada: \ = (I1, A, B)

1 // Inicializagao
Flai = S;) =L;bi(01), Vie {1,...,N}

N

3 // Inducao

for estado j de 1 até N do

H

for tempo t de 0 até T do
L F(aren = 85) = |20, 8(gr = Si)ai; | bj(Orr1)

[3,]

[=2]

PO\ =%, §lar = 5))
// Finalizagao
Saida: P(O|\), Vi, t: §(q = S;)

~

(o]

A Equacao (16) apresenta o desenvolvimento do algoritmo backward 8(q;), de

acordo com [Rabiner and Juang, 1986; Jordan, 2003].

%(qt = S’L) = P(OT, Ce 7Ot+1|qt = S,L)



54

= ZP(OH—L o, 0r|q1 = Sjlge = Si)

qt+1

= ZP(OHI\%H)P(QHI = Sjlgt = Si)P(Oty2, - - ., Ot|qr+1)
qt+1

= Z B(qt+1 = 55)ai jbj(Or11) (16)
Gt+1=5;

O Algoritmo 2 apresenta a generalizacao da Equacao (16) [Ghojogh et al., 2019].

Algoritmo 2 — Backward
Entrada: \ = (I1, A, B)

1 // Inicializagao

2 B(qg=S5;)=1, Vie{l,...,N}

3 // Inducao

4 for estado jde 1 até N do

5 for tempo t de (T-1) até 1 do

6 L B(qr = Si) = Y070 @i jbj(Ort)
Saida: Vi, Vit : B(q; = 5;)

De acordo com Bishop [2006], durante a solucao de problemas de inferéncia em
modelos graficos € conveniente converter a representagao grafica original do problema
para a representacao grafica de fatores, que deve ser capaz de capturar a estrutura do
grafo original. Um grafo fator € um grafo bipartido que expressa a fatoracao de uma
funcao global em muitas fungdes locais. Seja f(Si, ..., Sy) uma fungdo que permite a

sua decomposicao em K fatores, de acordo com a Equagao (17).

K
F(S1,-,80) =[] (©x), (17)
f=1

onde ® C {S1,...,S,} é 0 subconjunto de variaveis associadas com o fator f;, em seu
espaco de configuragao.

Como vemos na Figura 10, os modelos ocultos de Markov sao representados
originalmente como um grafo direcionado. Durante a conversao de um grafico direcionado
para um grafo fator, removemos algumas arestas direcionadas e acrescentamos 0s
fatores denominados potencial v +11(q:, g:+1) € produto ¢(g;) como substitutos, a fim de

simplificar o processamento da inferéncia [Bishop, 2006; Koller and Friedman, 2009]. A
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Figura 15 apresenta o processo de remog¢ao das arestas direcionais e a substituicao dos

nds das variaveis observaveis pelos fatores.

v1(q1) or(gr)

00—

P12 (fh » g2 )

Figura 15 — Conversao do grafo direcionado dos modelos ocultos de Markov para a sua
representacao como um grafo de fatores. Adaptado de [Ghojogh et al., 2019]

Em extensao a representagao diagramatica dos modelos de Markov apresentada
na Figura 15, vemos na Figura 16 o enfoque em um setor da trelica da Figura 13 que
permite visualizar a atuacao dos fatores no processamento da inferéncia em um grafo

bipartido.

w(gr)

Y1

V2, -

'(,bz‘,j _,,_,.-—;=""{::i-‘-J— T

>

Ot Ot.+1 observaq:ﬁ:es

Figura 16 — Enfoque em um setor da treliga destacando a atuacao dos fatores
Yei+1(q, g+1) € ¢(qi) para modelar a propagacao da crenga do algoritmo forward. Adap-
tado de [Ghojogh et al., 2019].

Definimos estes fatores como [Bishop, 2006; Koller and Friedman, 2009]:
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¢1(q1) = P(q1,01)
©i(qt) = P(O¢lqy), Ve €{2,...,T} (18)

Yrir1(qe, 1) = Plaelqe), Ve e {1,..., T — 1}

O algoritmo forward-backward é derivado do algoritmo soma-produto, um algo-
ritmo de inferéncia exata que estabelece o protocolo de passagem de mensagens (ou
propagacao de crengas probabilisticas) em grafos, cuja finalidade é o calculo das probabi-
lidades marginais em relacao a cada né. No contexto do algoritmo forward-backward, as
mensagens m;_, ;11 realizam o processamento da etapa forward enquanto as mensa-
gens m,_, ;1) realizam o processamento backward. Podemos visualizar este mecanismo

de passagem de mensagens no diagrama da Figura 17.

m12(gz) my3(qs) m34(qs)

Figura 17 — Passagem de mensagens no algoritmo forward-backward. Adaptado de
[Ghojogh et al., 2019].

A partir das definicdes dos fatores, calcularemos as mensagens forward F(q;) e
backward ®8(q;) desenvolvendo o algoritmo de soma-produto, que propaga a mensagem
my_+1)(4+1)) Pela vizinhanga de cada fator de acordo com a Figura 16. A Equagao (19)

apresenta o processamento forward [Bishop, 2006; Koller and Friedman, 2009].

My t41(qe41) = Z H oi(qt) H Ye—1,6(qt—1, @) M (1—1)—(1—2)

q t=1

1 _
=7 D ei(@)diala g) X H ou(ar) [T e1e(a1,a0)ma—1)-—2)(g-2)
a q t=2 =3

T-—2 T-—2
1
=7 ZWH2(CI2) I eta) TT ¢, (@1, ae)me—1)— -2 (ae—2)
t=2 t=3

_Zm(t D—t(a) 0t (a) Ve +1) (@t Ae41)) (19)
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onde Z = Z M(1—1)—(qt) Pt ()M 141y (qt)-
Podemos realizar algumas dedugdes para verificar a validade desse desenvolvi-

mento do algoritmo forward em comparacdo com o que vimos anteriormente.

misa(g2) =Y e1(q)tna(1,2) ZP a1, O1) P(qt+1qr)

q1

=> P(q1,01,q2) = P(O1, )

q1

ma3(gs) = Y 2(q2)P23(2,3 )m1sa(g2) ZP O2/92) P(g3|q2) P(O1g2)

q2

= P(gs,42,02,01)

q2

A Equacao (22) assegura que, se prosseguirmos o avango temporal 1,2, ... 1,

alcancaremos a mesma solugao do algoritmo forward, desenvolvido na Equacgao (15).

m—1)—t(qt) = P(O1,04,...,04_1),q) = F(at) (22)

De forma similar, podemos obter o algoritmo backward, de acordo com a Equacéo (23),
utilizando o algoritmo soma-produto em seu desenvolvimento [Bishop, 2006; Koller and
Friedman, 2009].

T
My (t— 1)(9 ZH% (qr) H (qt-1,qt)
q t=1 t=2
T—-1
*ZH% (a) TT ¢—1)a(e=1)» a0)e(a) 1) 1 (aie—1) a2)
q t=1 t=2

*ZZH% (at) H¢(t 1), Q(t 1)s Qt)QOt(QtW(t 1), 1(q q(t-1)s )

Qttl

t—1
ZZH% qt Hw ),t(Q(t—1)>Qt)Z<Pt(%)¢(t—1),t(Q(t—1),Qt>
t

q t=1 =2 qt
-1

= Z H o) [T ¢e-vilag-1), @)D erler)ba-1)rlamr-1y ar)
qar

q t=1 t=2
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1 T-2 T—-2
A o IT eeta) TT vivalag—1)s a0
=2

q t=1

X > o @) T2, -1 AT—2), dr—1)) M (1) (A1)
qT-1)

= Z ¢(t71),t(Q(t71)a Qt)spt(Qt)m(tJrl)at(Qt) (23)
qt

onde Z =3 m1)-¢(q)pe(qe)mes1)-(qr)-
Também apresentaremos algumas deducodes a fim de validar a solugao do al-

goritmo backward utilizando fatores com o desenvolvimento previamente apresentado

[Bishop, 2006; Koller and Friedman, 2009]:

mr_ -1 (ar-1) = Y_ erlar)ba_nr(ar-1,ar) = > _ P(Orler) Plarlqr-1))
qr qr

(24)
= Plar,Orlger_1)) = P(Orlqer—1))
qr
mr—1—1-2)(@r-2) = > a1 (@a—1)¥r-2),m-1)(Ar-2), 4T-1))

qr-1)

= > PO@-vlar—)Plaw—laaw—2)POrlaar—1) (25)
qr-1)

= Z P(O(r-1), Or, qr-1lq(r—2)) = P(O(r-1), Orlg(r-2))
q(T-1)

Ao fim, a Equacéao (26) assegura que se prosseguirmos o retrocesso temporal
T,T—1,...,t+ 1, obteremos a mesma soluc¢ao do algoritmo backward apresentada na

Equagéo (16).

mr1)-t(q) = P(Or, ..., Oynylar) = B(qr) (26)

A solucao do problema de avaliagcao € obtida pelo processamento individual de

uma das etapas do algoritmo forward-backward, §(q:) ou B(g:).
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4.2.2 Problema de decodificacao de estados

Para solucionar o problema de decodificacdo, poderiamos nos concentrar na
Equacao (14) para identificar a sequéncia que gera a maxima probabilidade a posteriori
instanténea, denotada por x = arg max[y(¢)|, entretanto a adogao dessa solugao exige
gue o sistema seja ergodico e a;,StVSng 1,5 < N [Ghojogh et al., 2019]. Para contornar
esses critérios, utilizamos o algoritmo de Viterbi, que encontra essa sequéncia maximi-
zando a probabilidade conjunta P(O, x|)). Enquanto o algoritmo forward-backward é
baseado no algoritmo soma-produto, Viterbi € baseado no algoritmo maximo-produto
(ou maxima-soma, se transformarmos os produtos utilizando logaritmos) [Bishop, 2006;
Koller and Friedman, 2009; Ghojogh et al., 2019]. Os algoritmos sao similares, porém no
algoritmo maximo-produto o operador de soma é substituido pelo operador de maximo.
Dessa forma, o algoritmo de Viterbi também possui 0 mecanismo semelhante ao algoritmo
forward-backward. Neste contexto, a etapa forward corresponde a atuacao das variaveis
vi(j) = max P(qi,q2,...,q =5;,01,01,02,...,0(X) € k(j), onde v,(j) armazena
a proba(gi’l?a’éaqgao caminho mais provavel que leva ao estado S; no instante ¢ e k.(j)
armazena o indice dessa sequéncia de estados. A etapa backward, por sua vez, analisa
0s percursos realizados ao longo da trelica utilizando a técnica de recursao backtrac-
king para encontrar a mais provavel sequéncia de estados. O Algoritmo 3 apresenta
sistematicamente todos os passos do algoritmo de Viterbi [Ghojogh et al., 2019].

Igualmente, podemos adotar a perspectiva de inferéncia em modelos graficos para
analisarmos o algoritmo de Viterbi [Bishop, 2006; Koller and Friedman, 2009; Ghojogh
et al., 2019]. Utilizamos o mesmo conjunto de fatores definidos na Equacgao (18) para
propagar as mensagens ao longo da treliga. Considere o grafo da Figura 18, que
apresenta o conjunto de fatores ; ; que conecta os nés S; aos nos S; no tempo t. A

Equagéo (27) apresenta a passagem de mensagem entre os fatores e os estados.

mij(q = Sj) = max 0ilqe-1) = S)bij(ae-1 =S =55 ]  mesilge-1) =5
kJEN(Si)\Sj
(27)

A Equacao (28) apresenta a passagem de mensagem entre fatores e variaveis.
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Algoritmo 3 — Viterbi
Entrada: \ = (I1, A, B)
V(ql = Sz) = Hibi(01), Vi € {1, .. .,N}
H(ql = Sl) =0, Vie {1,...,N}
for estado j de 1 até N do
for tempo tde 2 até T do

V(g = Sj) = max ( (qt—1 = Si)aij)bj(Or)

k(g = Sj) = arg max( (qt—1 = Si)asj)
1<i<N

a H WO N =

(=2

7 //Conclusao

8 p* = maxlSiSNvT(z’)

9 s*(T') = arg max,«,«yvr(i)

10 // Uso da recursdo backtracking
11 for tempo tde (T-1) até 1 do

12 L t+1)>
13 P( O,X|)\) =
Saida: P(O7 X]/\), x = {s*(1),...,s"(T)}

mj%i(Q(t—l) = Si) = ¢ilq H my—i(q q(t-1) =5;) (28)
kEN(z

Como discutimos, o uso da recursao backtracking determina o caminho 6timo da
trelica que determina a solugao do problema de decodificacao dos modelos ocultos de

Markov. A Equacgao (29) apresenta essa aplicagdo em modelos graficos.

Kiosj(qr = S5) = max vi(qu—1) = Si)¥ij(qu—1) = Sisq = Sj) H Mp—i(qe—1) = Si)
e KEN(S\S;

4.2.3 Problema de aprendizado em modelos ocultos de Markov

Até o momento, assumimos que todos os parametros A\ do modelo eram conheci-
dos, 0 que permitiu construir as solugdes anteriores. Para concluir, discutiremos agora
a solugao do problema de aprendizado dos modelos ocultos de Markov. O aprendizado
envolve ajustar os parametros A\ do modelo a fim de maximizar a probabilidade das

observagdes condicionadas a este modelo P(O|)). Rabiner and Juang [1986] afirmam
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»

Ot observacoes

Figura 18 — Modelagem do algoritmo de Viterbi como um algoritmo maximo-produto em
um grafo de fatores v ++1(q:, g:+1) € ¢(¢:). Adaptado de [Ghojogh et al., 2019].

gue este € o problema canonico mais dificil, pois ndo se conhece nenhuma forma analitica

de obtengao da maxima verossimilhanga sob a forma da Equacéao (30).

A = arg maxP(O|)\) (30)
A€®

onde ) é o parametro que fornece o maximo global da probabilidade a posteriori dos
dados durante a busca no espaco de possiveis valores desse parametro ©.
Vemos essa solugao global na Figura 19, para a qual A3 fornece o valor maximo

da probabilidade a posteriori P(O|)).

P(O|))

A1 YD A4
Espago de Modelos(\)

Figura 19 — Espaco de busca de modelos pelo algoritmo de Baum-Welch, que possivel-
mente decidira sobre um maximo local.

Para solucionar este problema, utilizamos o algoritmo de Baum-Welch, um caso

especial do algoritmo de maximizagao de expectativa (EM, do inglés Expectation Maxi-
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mization). O algoritmo adota uma configuragao inicial de parametros que serao iterati-
vamente ajustados para maximizar localmente a verossimilhanca dos dados [Seymore
et al., 1999]. Portanto, nao estamos lidando com um método que nos fornecera o maximo
global apresentado na Figura 19.

Uma vez que o processamento do método ¢ iterativo, iniciamos um contador em
i = 1 e configuramos um valor inicial para os parametros do modelo A\(?). E importante
ressaltar que o algoritmo de Baum-Welch é bastante sensivel a esta configuracao inicial
dos parametros. Note também que trataremos do desenvolvimento do algoritmo de
maximizagao de expectativa considerando o conjunto de dados completo. Discriminamos
abaixo, adotando a abordagem da fungao Q(A(?), A1), as etapas de processamento

que um algoritmo tipico de maximizagao de expectativa (EM) realiza [Bilmes et al., 1998]:

« Expectation: baseado no valor inicial do parametro do modelo A\(9), sdo calculadas
as probabilidades a posteriori das variaveis latentes P(S|0, A\("~1)) a fim de calcular
a funcdo QA AG—1):

QA AITY) = > " log P(0, AP P(O, ¢ AY) (31)
qeY

onde Y é o espago de todas as sequéncias de estados de tamanho 7T'.

« Maximization: € computada a maximizacao de expectativa da fungcao @ calculada

no passo anterior, o que permite a atualizagdo dos valores do parametro A():

A0 = arg max QA®, A1), (32)
A€EO

Vamos agora discutir os resultados que sao obtidos em cada passo desse proces-
samento, de acordo com Bilmes et al. [1998]. Considerando uma sequéncia de estado ¢

qualquer representando a probabilidade a posteriori inicial P(O, ¢;/|\(?)), encontramos:

T
P(Ov qt’)‘(l)) = Il H a(q(t,1>=S¢,Qt=Sj)bj<Ot) (33)
t=1

Assim, a fungao Q(A¥, A\(—1) torna-se:
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Mq

QAW ATY = 3 " log TIpP(0, :|AV) + > (

@€Y @€Y t

+ (
qt€ t

log ag(,_,)=s;.a=5, > P(0,q\) +
1

WE

log b; Ot)) P(O 7qt’)‘(0))

e =1
(34)
O primeiro termo da Equacao (34) torna-se:
T
> log Ty P(0, q:[A”) = " log TL; P(O, qo = Si|A) (35)

@G€Y i=1
De acordo com a Equacéo (35), estariamos repetidamente selecionando os valores
de ¢ para todo ¢ € Y, o que torna esse termo somente uma expressao marginal para o
tempo ¢ = 0. Em extensao, adicionamos os multiplicadores de Lagrange p, utilizando a

restricdo >, II; = 1, e definimos a derivada igual a 0:

N N
a%- (Z log T1; P(O, g0 = SilA) + p(>_T1; — 1)) =0 (36)
* \i=1 i=1

Apoés a obtengao da solugao da derivada, aplica-se o somatério sobre o indice i

para obter p e, resolvendo para II;, obtemos:

P(OIND)

I, =

O segundo termo da Equagao (34) torna-se:

T N N
Z (Z Iog aQ(tl):Siyqt:Sj> P( 7Qt’/\ (t= 1 = Z Z Z |Og azy 7Q(t 1) = Si,qr = S |/\ )
t=1

qeY i=1 j=1 t=1
(38)

Como fizemos antes para tratar o primeiro termo da Equacao (34), adicionamos os

multiplicadores de Lagrange a Equacéao (38) sob a restricao Z?f: 1 a;j = 1 para obtermos:

a~:ZtTl P(O,q—1) = Si,qr = S;1A0)
! Ztl P(O )Qtl)—S|)\0)

O terceiro termo da Equagao (34), torna-se:

(39)
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T N T
3 (Zlogbj(0)> al\®) =33 log bi(0)P(0,q = SiAY)  (40)
t=1

@GEeY

Por fim, também aplicamos os multiplicadores de Lagrange sob a restricao
Zj]‘il b(vj) = 1. Baseado no dicionario de amostras do modelo, somente as observacoes

iguais a v, contribuem com o k-ésimo valor de probabilidade:

Zzll P(07Qt Si‘)‘(o))(SOtﬂ)k
Zt 1 ( aQtZSiP\(O))

Os passos Expectation e Maximization do algoritmo sao repetidos alternadamente

bi(Or = vy,) = (41)

até que um critério de parada seja atendido, por exemplo: [|A() — \(=D|| < ¢, onde € é

um limiar do processamento.

4.3- Sumario

Abordamos ao longo deste capitulo os modelos ocultos de Markov, um método
robusto de processamento de séries temporais que satisfaz a natureza do problema de
deteccao e diagnostico de anomalias discutido neste trabalho. A Figura 12 forneceu os
subsidios para compreendermos basicamente os mecanismos que atuam neste método.
A seguir, discutimos os fundamentos tedricos que abrangem os trés problemas canénicos
do modelo, que serao extensivamente utilizados no desenvolvimento de um dos fluxos de
trabalho. A apresentacao da abordagem pelo modelo grafico possibilitou a compreensao
da propagacao de crengas probabilisticas pelo grafo que compde o processamento dos

modelos ocultos de Markov, da qual derivamos as solucoes dos problemas candénicos.
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5- Reducao de Dimensionalidade

O desenvolvimento de técnicas de pré-processamento € essencial nas abordagens
que utilizam modelos baseados em dados, como sera visto durante a descri¢cao da etapa
metodoldgica. Dentre tais técnicas destacam-se as de redugao de dimensionalidade. A
reducao de dimensionalidade reine métodos de selecao de caracteristicas e extracao de
caracteristicas. A importancia da aplicagao dessas técnicas é revelada quando se mani-
pula um conjunto de dados de elevada dimensionalidade, cujo processamento demanda a
retirada de caracteristicas irrelevantes e redundantes para o modelo. A técnica de selecao
de caracteristicas como um problema de otimizagao de multiobjetivo é apresentada. O
algoritmo NSGA |l processa a minimizagao de duas fungdes objetivo, cujo resultado sera

a formacao do subconjunto de caracteristicas F’ utilizado no processamento do modelo.

5.1- Consideracoes Gerais

A aplicacao da reducao de dimensionalidade do conjunto de dados € uma impor-
tante etapa durante o pré-processamento. O conceito de reducao de dimensionalidade
contempla um conjunto de técnicas aplicadas com o objetivo de remover ruidos e carac-
teristicas redundantes [Alelyani et al., 2018]. Ha duas principais categorias de técnicas de
reducéo de dimensionalidade: extracao de caracteristicas e selecao de caracteristicas.

A extracao de caracteristicas cria um novo espago a partir de transformacgodes
ou combinacgdes das caracteristicas contidas no vetor de dados de entrada, geralmente
resultando em um subespaco de caracteristicas com dimensao inferior que preserva as
informagdes relevantes contidas no espago orignal [Khalid et al., 2014]. A extracao de
caracteristicas € composta por técnicas que incluem Analise de Componentes Principais
(PCA), Analise do Discriminante Linear (LDA) e Decomposicao em Valores Singulares
(SVD) [Alelyani et al., 2018].

De acordo com [Xue et al., 2015], a selecao de caracteristicas constroi um subcon-

junto de caracteristicas a partir do conjunto original, sem aplicar quaisquer transformacoes,
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com o objetivo de criar um subconjunto étimo de variaveis do problema [Guyon and Elisse-
eff, 2003]. Ha diferentes motivacdes para a sua aplicagao: remogao de dados irrelevantes,
melhora do desempenho e acuracia do modelo, reducao da complexidade e melhor

compreensao do modelo [Guyon and Elisseeff, 2003].

5.2- Selecao de Caracteristicas

Seja o dominio de um problema determinado por um conjunto de dados que
contém uma série temporal multivariada com dimensao D, que fornece o conjunto de ve-
tores de valor f = (fi, f2,..., fp) de um conjunto de caracteristicas F = (Fi, I», ..., Fp),
onde D € a quantidade de caracteristicas dessa série temporal. A selecao de carac-
teristicas & formalizada por [Yu and Liu, 2004]. Seja F’ ¢ F um subconjunto de ca-
racteristicas de F e f’/ o conjunto de vetores de valor de F’. O processo de selegao
de caracteristicas fornecera, ao seu fim, um conjunto minimo de atributos F’ tal que
P(C|F' = f")~ P(C|F = f),onde P(C|F' = f’) e P(C|F = f) sao as distribuigbes de
probabilidade condicional das [ possiveis classes ¢, ca, ..., ¢l € C.

Conjuntos de dados com elevada dimensionalidade D sdo analisados a fim de
verificar a relevancia de cada caracteristica para a construcao do modelo. As carac-
teristicas podem ser classificadas em trés caracteristicas, segundo a sua relevancia: forte
relevancia, fraca relevancia e irrelevante [John et al., 1994]. Seja S; = F — {F}}, as
seguintes definigoes formalizam o conceito de relevancia das caracteristicas.

Definicao 1 (forte relevancia) Uma caracteristica F; tem forte relevancia se e

somente se:
P(C|F;,S;) # P(CIS;).

A distribuicao de probabilidade condicional da classe C dado F; é diferente da
distribuicao de probabilidade das classe C quando F; é eliminado, revelando a sua
importancia.

Definicao 2 (fraca relevancia) Uma caracteristica F; tem fraca relevancia se e

somente se:

P(C’Fz, SZ) = P(C‘SZ), e
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3 S; C S;, tal que P(C|E, SZ) 75 P(C|Sl)

Em ao menos uma selegao S;, a remogao de F; altera a distribuicao de probabili-
dade condicional P(C|S;).

Corolario 1 (irrelevancia) Uma caracteristica F; é irrelevante se e somente se:
P(C|F;,S;) = P(C|S;)

De acordo com [Garcia et al., 2015], a selecao de caracteristicas € um problema
de busca. Dado um conjunto de dados de dimensao D, 0 espacgo de busca para selecao
étima de caracteristicas é da ordem 2” [Dash and Liu, 1997]. A Figura 20 apresenta um
exemplo de conjunto contendo trés caracteristicas, no qual o subconjunto 6timo seria

uma alternativa entre o conjunto de caracteristicas completo F e o vazio, localizados nos

extremos.
Conjunto de Conjunto de
Caracteristicas Caracteristicas
Completo Vazio

Figura 20 — Selegao de caracteristicas como um problema de busca. Adaptado de [Garcia
et al., 2015]

De acordo com [Dash and Liu, 1997], os métodos de selecao de caracteristicas

devem cumprir as seguintes etapas durante a exploragao do espaco de busca:

(a) gerar um subconjunto de caracteristicas;
(b) aplicar no subconjunto uma funcao de avaliagao;
(c) possuir um critério de parada;

(d) possuir mecanismo de validacdo do resultado.
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(eIELELIG N Subconjunto

Iniclalizacao subconjunto

Avallacido

Medida de
Desempenho

Critério de =
Parada Validacéo

Figura 21 — Procedimentos realizados durante a busca do subconjunto étimo durante a
selecao de caracteristicas.

A Figura 21 resume os procedimentos de busca durante a sele¢ao de caracteristicas.

Os métodos de selecao de caracteristicas possuem diferentes estratégias de
exploracao do espaco de busca, como busca completa, busca heuristica e busca aleatdria,
entre outras [Garcia et al., 2015; Dash and Liu, 1997].

A busca completa avalia todas as combinacdes possiveis das caracteristicas
F; ¢ F. A complexidade da busca é O(2”), o que torna o seu uso impraticavel em
conjuntos de dados de elevada dimensionalidade D, embora somente a busca completa
seja capaz de garantir a identificagcdo do subconjunto de caracteristicas 6timo.

A busca heuristica é uma estratégia de selecao de caracteristicas possivelmente
sub-6tima que aplica heuristicas na execugao da busca [Wang et al., 2016]. Diferente da
busca completa, a busca heuristica ndo explora todo o espaco de busca, prevalecendo a
utilizacdo de aleatorizacao e busca na vizinhanga do subconjunto direcionada pela fungao
de avaliacao, que determina um percurso de comprimento D [Edelkamp and Schroedl,
2011; Garcia et al., 2015]. Uma outra abordagem, a busca aleatéria gera subconjuntos a
partir da selecao aleatéria de caracteristicas [Garcia et al., 2015].

O subconjunto F; é selecionado atendendo um critério de avaliagdo. A interagao
entre a selegao desse subconjunto e o processamento do algoritmo de aprendizado €
categorizada em trés abordagens que se distinguem pelo desempenho do processamento
[Khalid et al., 2014].

A abordagem Filtro realiza a selecdo de caracteristicas independente do algoritmo
de aprendizado, que € empregado subsequentemente. Este pré-processamento no qual
a abordagem atua é dividido em duas etapas: (a) aplicacao de algum critério de avaliacao
no conjunto de dados (ganho de informacao, medida de distancia, medida de dependéncia

e consisténcia) [Garcia et al., 2015]. As caracteristicas podem ser ranqueadas segundo



69

um critério de avaliacao [Li et al., 2018]; (b) realizacao do treinamento do algoritmo de
aprendizado utilizando o subconjunto F;; realizagao do teste para a obtencao da acuracia
de predicao do algoritmo de aprendizado utilizando o conjunto de testes [Garcia et al.,

2015]. A Figura 22 apresenta o diagrama da abordagem filtro.

Filtro ™

{Estratégia de busca]
~

Todas as
aracteristicas

Melhor subconjunto
de caracteristicas

Classificador

v
Avaliacao da
caracteristica Y,

Figura 22 — Diagrama do método filtro.

A abordagem Wrapper conduz a selecdo do subconjunto F’ baseada do de-
sempenho no algoritmo de aprendizado [Jovi¢ et al., 2015]. Quando o aprendizado &
supervisionado, sao adotados classificadores (e.g. Naive Bayes, SVM, Decision Tree); e,
quando o aprendizado € nao-supervisionado, sao utilizados algoritmos de clusterizacao
(e.g. k-means, KNN). Essa avaliagao utilizando F’ como conjunto de treinamento é
realizada iterativamente até o atendimento do critério de avaliacao [Khalid et al., 2014].
A acuracia é um dos critérios comumente utilizados nessa avaliagao [Kohavi and John,
1997]. Em conjuntos de dados de elevada dimensionalidade D, a aplicacdo da abordagem
Wrapper possui elevado custo computacional. A Figura 23 apresenta o diagrama da

abordagem.

Todas as
caracteristicas

de' Estimada Classificador
Caracteristi Y

‘ Algoritmo de

Wrapper
[ Estratégia de busca } Melhor subconjunto
Subconjunto ) Acuricla |_de caracteristicas | R

Classificacado/
Clusterizacao

Figura 23 — Diagrama do método Wrapper.

O método embarcado é similar ao método Wrapper, entretanto a selecao de
caracteristica € realizada durante o aprendizado do algoritmo utilizado [Tang et al., 2014].
Assim, dois objetivos sao alcangados simultaneamente: convergéncia do algoritmo de
aprendizado e selegao das caracteristicas [Quinlan, 1993]. O diagrama do método &
apresentado na Figura 24.

A Secao 5.3 introduz o conceito da abordagem evolucionaria para a selegao de

caracteristicas.
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/ Embarcado \

Classificador / Clusterizador

Todas as

> Melhor subconjunto
caracteristicas

Subconjunto o de caracteristicas
de Performance >

Caracterisicas ——— >

- /

Figura 24 — Diagrama do método embarcado.

5.3- Abordagem Evolucionaria na Sele¢ao de Caracteristicas

Os algoritmos evolucionarios sao um tdpico interdisciplinar que envolve conceitos
da biologia, inteligéncia artificial, otimizacdo numérica e apoio a decisao [Back, 1996].
O comportamento desses algoritmos foi inspirado nas ideias propostas na teoria da
evolucao de Charles Darwin [Whitley, 1994; E. Goldberg and Henry Holland, 1988]. O
modelo darwinista envolve uma populagao de individuos que interage com o objetivo
de sobreviver ao meio e transmitir para as proximas geracoes as suas caracteristicas
fenotipicas. A melhora da qualidade dessa populacao é potencializada pelo mecanismo
de mutagao, que provoca mudangas aleatorias nos genotipos desses individuos [Whitley,
1994]. Assim, o principio da selecao natural age na condugao do aprimoramento da
populacao até a solucao do problema [Back, 1996].

Neste trabalho, a selegao de caracteristicas foi realizada utilizando os algoritmos
genéticos, uma subclasse dos algoritmos evolucionarios. Os algoritmos genéticos acres-
centam ao escopo dos algoritmos evolucionarios (discutido anteriormente) o mecanismo
de elitismo, responsavel pela selecao dos melhores individuos da populagao a fim de
inseri-los intactos na populacao da geragao subsequente. A Figura 25 apresenta o
fluxograma detalhando o processamento do algoritmo genético.

E possivel identificar duas grandes aplicacées dos algoritmos genéticos: selecdo
de parametros para otimizar o desempenho de um sistema; teste e ajuste de parametros
que reduzem a discrepancia entre o modelo e os dados reais [Lawrence, 1991]. O trabalho
[Tang et al., 1996] discute muitas dessas aplicagoes. O processo de aprendizado dos
algoritmos genéticos adota a estratégia indutiva e adaptativa para a obtencao da solucao
[Vafaie and De Jong, 1992]. O aprendizado indutivo seleciona as amostras positivas e

exclui as negativas. Para construir a regra decisoria utilizada na selecao, adota-se a
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Inicio Selecao aleatoria
de pais

Populaciao
Inicial Reproducéo para
geracao de filhos

Avaliacao da

populagio Mutacéo dos

filhos

Avaliacédo dos
filhos

Otima ou boa solugéo
encontrada?

Geracdo de nova
geracao usando elitismo
Parada

Figura 25 — Fluxograma do algoritmo genético.

inferéncia indutiva, que generaliza uma regra a partir de uma amostra reduzida de dados
[Wang et al., 1999].

Os algoritmos genéticos envolvem técnicas que realizam a busca em um dominio
independente do problema original, o que justifica a sua adocao em problemas sobre
0s quais nao ha dominio do conhecimento [Vafaie and De Jong, 1997]. A selecao de
caracteristicas € um problema cujo processamento deve lidar com limitado conhecimento
sobre 0 dominio e presenga de ruidos. O primeiro trabalho que adotou algoritmos
genéticos como solucao para a selecao de caracteristicas foi proposto por [Siedlecki
and Sklansky, 1993]. Por esta abordagem, o processamento da busca heuristica ocorre
em um dominio formado por uma populagao de individuos que determinam em seu
gendtipo quais caracteristicas integrardo o subconjunto F’. Assim, o espaco de busca do
algoritmo é formado por uma populagao P de p individuos, cada um identificado pelo seu
genotipo g, = {01, ..., 0p}, onde p; determina a inclusdo da i-ésima caracteristica F; no
subconjunto F’ se o; = 1 ou a sua exclusao se p; = 0.

Considere um conjunto de dados com quatro caracteristicas. A Figura 26 apre-
senta o espaco de busca desse conjunto de dados como um diagrama de trelica. Cada
né representa um individuo da populacao portando o seu gendtipo. O n6 localizado no

topo identifica o individuo que seleciona todas as caracteristicas F’ = F; e o né da base
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Figura 26 — Diagrama de trelica dos estados dos individuos que compdem o espaco de
busca do algoritmo genético.

identifica o individuo que seleciona nenhuma caracteristica F’ = (). Os demais individuos
estao localizados nos niveis segundo a quantidade de caracteristicas selecionadas. A
conexao entre os individuos ocorre somente entre nds que representam conjuntos de
caracteristicas e outros nos que representam subconjuntos destas caracteristicas.
Diferentes métodos para a aplicagao de algoritmos genéticos na exploracao do
espaco de solucbes como apresentado na Figura 26 foram desenvolvidos recentemente
[Lu et al., 2015; Welikala et al., 2015; Soufan et al., 2015; Emary et al., 2016; Ghareb
et al., 2016], entre outros. Outros trabalhos abordam a busca heuristica baseada em
algoritmos genéticos para a selecao de caracteristicas como um problema de otimizacao.
De acordo com [Mukhopadhyay et al., 2013], a expressao da selecao de caracteristicas

(F,J) como um problema de otimizagao é formalizada pela Equagao (42).

J(F*) = mingre g J(F', X) (42)

onde F* é um subconjunto de caracteristicas 6timo, F’ é um subconjunto de ca-
racteristicas, F € o conjunto de caracteristicas do conjunto de dados D e J : F X
n — (R) denota a aplicagdo de um critério de qualidade para avaliar o resultado da
classificacao/clusterizacao utilizando o subconjunto F’ em relagédo ao conjunto de pontos

X € n formados neste processamento.
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Neste trabalho, a selecao de caracteristicas é realizada pela aplicagao de um
método de otimizacao de Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (MOGA), que identifica
diferentes objetivos minimizacdo/maximizagéo para solucionar o problema de reducéo de

dimensionalidade. A préxima Secao aborda os conceitos de uma otimizagao multiobjetivo.

5.4- Otimizacao Multiobjetivo

Quando a otimizacao envolve mais de um objetivo, muitas vezes conflituosos,
estamos lidando com o problema de otimizagao multiobjetivo. Inimeros problemas do
mundo real possuem essa caracteristica [Mukhopadhyay et al., 2013]. A selecéo de carac-
teristicas € um tipo de problema naturalmente multiobjetivo, dado que simultaneamente
realiza a redugao da dimensionalidade do problema e a minimizagao/maximizagao do
valor de algum critério de qualidade do algoritmo de aprendizado, como apresentado na
Equacéao (42). A forma geral de um problema de otimizagao multiobjetivo € apresentada

na Equacao (43) [Deb, 2001].

Minimizar/Maximizar fmx m=12... M
xT

sujeito a gxr>0 j=1,2,...,J
’ (43)

hox=0 o0=1,2,...,0

a:EL) <z Sﬂng) 1=1,2,...,w
onde a solugdo x = (x1,x2,...,2,) € um vetor de w variaveis limitadas pelos valores
minimo :cEL) e maximo x§U>; e os termos g;r e h,x representam as restricoes das M

funcdes objetivos f,,x, cujo objetivo pode ser de maximizacao ou minimizacao da variavel
X.

E importante notar que a solugdo de problemas multiobjetivos néo é Gnica. Cada
funcao objetivo f,,x possui a sua solugao étima. Assim, teremos M solugoes 6timas
Zr=f =1 f;(/[)T. Portanto, é inexistente o vetor « que seja capaz de fornecer
a solugao 6tima simultaneamente para todas as fungdes objetivo. Assim, é estabelecida
uma relacao de dominancia entre as diferentes solucdes dos problemas pertencentes

ao espaco de busca. A utilizacdo do operador <1 denota que entre duas solugdes i < j,
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i € melhor do que j a respeito de um objetivo particular. Da mesma forma, i > j, i €
pior do que j neste objetivo. De acordo com [Deb, 2001], o conceito de dominancia &
determinado por:

Definicao 1 (Dominancia) Uma solucdo z(*) domina z(?) quando:

1. A solucdo z") néo é pior do que z(? para todo j = 1,2,..., M objetivos, ou

matematicamente f;(z™) i f;(z);

2. A solucao zM) é estritamente melhor do que z(?) em ao menos um objetivo j =

1,2,..., M, ou matematicamente f;(z(")) < f;(=?).

Dessa definicao deriva o conceito de nao dominancia. Considerando o espaco
de busca viavel, aquelas solugbes que nao sao dominadas por qualquer outra sao
incluidas no conjunto 6timo de Pareto. Em uma otimizacao multiobjetivo, o objetivo € a
identificacao deste conjunto, que fornece importantes tradeoffs para definir ganhos ou
perdas de acordo com cada fungao objetivo f,,. Considere o espago de solugdes da
funcao de benchmarking ZDT1 [Zhang and Li, 2007] mostrado na Figura 27. Os pontos
na cor azul correspondem aqueles pertencentes ao conjunto de Pareto. Estes pontos
atendem ao critério de nao dominancia. Durante o processamento sao identificados
diferentes conjuntos de Pareto, até que o 6timo seja alcangado. E importante notar que o
conjunto 6timo de Pareto localiza-se na borda de um conjunto de solugdes [Deb, 2001].
Caminhando ao longo dos pontos demarcados em azul, é possivel realizar os tradeoffs
de solucdes em relacao as funcdes objetivo f1 e fs.

A otimizacado multiobjetivo foi aplicada com diferentes abordagens para a solugao
de problemas evolucionarios [Mukhopadhyay et al., 2013]. Os Algoritmos Evolucionarios
Multiobjetivo (MOEA) obtiveram importantes vantagens sobre os tradicionais Problemas
de Otimizacao Multiobjetiva (MOP), por exemplo: o conjunto de técnicas fornecidas pelos
MOEA é capaz de otimizar o direcionamento para as melhores solugdes do problema no
espaco de busca, mesmo em espacos grandes e complexos, sendo capaz de fornecer
ricos tradeoffs devido a sua capacidade de trilhar diferentes solugdes simultaneamente
[Van Veldhuizen, 1999].

O NSGA Il € uma implementacao dos MOEA baseada em algoritmos genéticos.
O NSGA Il tém atuacao sobre o operador de selecao no escopo do algoritmo tradicional
do algoritmo genético, com a criagao de subpopulagoes alocadas em conjuntos de Pareto

[Mukhopadhyay et al., 2013; Deb et al., 2002]. Trabalhos recentes apresentaram solugdes
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Figura 27 — Solucdo de Pareto da funcao ZDT1.

para a selecao de caracteristicas adotando NSGA |l [Hamdani et al., 2007; Huang et al.,
2010; Soyel et al., 2011; Tekguc et al., 2009; Singh and Singh, 2017; Li et al., 2016].
A préxima Secao apresenta os fundamentos do algoritmo NSGA |l e sua utilizagao na

selecao de caracteristicas.

5.5- Algoritmo NSGA Il

A abordagem do algoritmo NSGA Il apresentada em [Deb et al., 2002] aperfeicoa
a sua primeira versao apresentada em [Srinivas and Deb, 1994]. E possivel estabelecer

trés caracteristicas principais do algoritmo:

1. Adota elitismo no processo de selecao, o que auxilia na convergéncia;

2. Possui um mecanismo explicito de manutencao da diversidade de solug¢des na

populagao;
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3. Subdivide a populagao em diferentes conjuntos de solugées nao-dominantes.

O algoritmo subdivide essa populagao P de solugbes em diferentes frentes de
Pareto .7 ;. Essas frentes sao criadas exaustivamente respeitando o principio de nao
dominancia até que todas as solugdes pertencam a uma frente. Destaca-se que a
primeira frente de Pareto formada contém as melhores solugcoes. A qualidade das
solugdes incluidas nas frentes decresce a medida que novas frentes sao geradas [Deb
et al., 2002].

Cada solucao possui duas entidades relacionadas: (a) o nUumero de dominacao
n, conta o numero de solugdes que dominam a solug¢ao p (b) conjunto de solugoes S,
gue sao dominadas por p. Todas as solugdes incluidas na primeira frente de Pareto .%,
possuem n, = 0, uma vez que elas elas ndo sdo dominadas.

A seguir descrevemos 0s passos da ordenacao ndo-dominante, de acordo com
o Algoritmo 4. Inicialmente, em relagao a cada solucao solugao p (linha 1), o conjunto
de solugbes S,, esté vazio (linha 2) e o numero de dominagéo n, é igual a 0 (linha 3).
Posteriormente, avaliamos as solucdes ¢ que dominam a solugéo p (linhas 4 —9). Aquelas
solugdes ¢ dominadas por p sdo incluidas no conjunto S, (linha 6). Caso contrério,
acrescentamos o valor do niumero de dominacao n, em relagdo a p (linha 8). Se o valor
ny, for igual a 0, a solugéo p é inserida na primeira frente de Pareto (linhas 10 — 12). Apds
identificar as solugdes pertencentes a primeira frente de Pareto .%#,, analisa-se cada
solugdo q € S,, referente a todas as solugdes p contidas em todas as frentes .#; (linhas
17 — 18). Selecionada cada solu¢ao ¢, decrementa-se o seu numero de dominagao n,
(linha 19). Se o numero de dominagao dessa solugao ¢ tornar-se 0, acrescentamos 0 seu
valor de ranque ¢rank € a incluimos em uma lista separada @ (linhas 20 — 22). Apés a
incursao em todas os conjuntos S,, das solugoes da primeira frente de Pareto e formagéao
da lista @, incluimos os elementos dessa lista na formacao da préxima frente de Pareto
7 5. Este procedimento deve ser repetido até a criagao de todas as frentes de Pareto da
populagao [Deb et al., 2002].

A preservacao da diversidade dentro da populacao € um importante requisito
durante o processamento de MOEA. Quanto mais diverso for o conjunto de solugdes, mais
informacao do espectro de solucoes podera ser extraida pelo algoritmo de aprendizado,
sem limitar-se a uma Uunica parte do espaco de busca [Adra and Fleming, 2010]. A
manutengao da diversidade do NSGA 1l é realizada pela aplicagdo do operador de

comparacao de crowding distance [Deb et al., 2002].
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Algoritmo 4 — Ordenacao-nao-dominante(P)
foreach p € P do
S,=10
ny =0
foreach ¢ € P do

if p < g then

| Sy=8,u{d}
else if ¢ < p then
‘ np=mn,+1

end
if n, = 0 then

Drank = 1

F1 =71 U{p}
1=1
end
while .%; # () do
Q=10
foreach p € .%; do
foreach ¢ € S, do

ng=mng—1

if n, = 0 then

Qrank =+ 1
Q=QuU{qg}
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A manutencao da diversidade no algoritmo NSGA |l é resumida em duas etapas:
(a) calculo da densidade de estimacao da vizinhanga das solugdes; (b) aplicagcao do
operador crowding distance. A densidade de estimacao de uma solugao consiste no
calculo da distancia média desta solucao e suas vizinhas, considerando cada funcao
objetivo f,,,. O conceito de um N-cubo, que envolveria a solugdo e suas vizinhas imediatas
é sugerido por [Deb et al., 2002]. Por exemplo, na Figura 28, a solucdo z(Y) tem em sua
vizinhanga as solugdes z(~1 e z(it1) todas pertencendo & mesma frente de Pareto .%.
O valor de i corresponde a do N-cubo.

Para calcular a crowding distance do conjunto, a partir da densidade de estimacao
de cada solucao na frente de Pareto, primeiro é realizada a ordenacao crescente das
solugoes em relagao a cada funcao objetivo f,,,. Para cada solugao que esta nos limites

dessa ordenagao por fungao objetivo (I,u) — {i € R: 1 < i < u} é atribuido o valor infinito
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Figura 28 — Demonstracao do calculo da distancia entre solucoes.

em sua distancia Z[l]gistancia> Z|tldistancia = 00- As demais solugdes é atribuido o valor
absoluto resultante do célculo da diferenga entre as solugdes vizinhas Z[i+1].m—Z[i—1].m
dividida pela amplitude de valores fM3 — f™Min da fungédo objetivo f,,. Nota-se que Z[i].m
se refere ao valor da fungao objetivo m para a solugdo z(. O Algoritmo 5 detalha esses

procedimentos realizados na etapa (a) para a manutencao da diversidade.

Algoritmo 5 — Atribuigcao-crowding-distancia(Z)

1 1= % numero de solugdes em |Z|
2 foreach / do
3 | Zli]=0
4 end

5 foreach objetivo m do
6 Z =sort(Z,m)
7 Z1]gistancia = Z[!]distancia = 00
8 fori+~ 2to(I—1)do
9 ‘ Zli]distancia = Zlilgistancia + (Z[ + m — Z[i = 1) /(fm® — ")
10 end
11 end

Apos todos os membros do conjunto Z terem a sua distancia atribuida, uma
solugéo =¥ podera ser comparada com as demais pelo critério de proximidade [Deb
et al., 2002].

A etapa (b) corresponde a utilizagao do operador crowding distance. O operador
crowding distance (<,) € utilizado no processo de selecao em diferentes etapas do
processamento do algoritmo para formar as frentes de Pareto de maneira uniforme.

Considere que cada solucao i da populagéo possui dois atributos:
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1. ranqueamento baseado na nao dominancia i (solugao da frente .%;);

2. crowding distance.

Entre duas solucoes com diferentes rankings de nao dominancia i, seleciona-se
aquela com o menor valor i, ou melhor posicionada no ranking. Entre solugdes com
0 mesmo ranque, seleciona-se aquela que possui a regiao menos densa, informagao
fornecida pelo indice crowding distance. Este processo decisorio € formalizado a seguir,

utilizando o operador <, :

i <n J
se (irank < jrank)
ou [(irank = jrank)

€ (idisténcia > jdisténcia)]

A execucao do algoritmo tem inicio com a geracao aleatéria da populacao inicial
Po. O Algoritmo 4 é utilizado para formar as frentes de Pareto da populacao, a partir
da qual as solugdes sao ranqueadas. Os demais operadores comuns dos algoritmos
genéticos processam, sobre esta populacao inicial, a selecao, reproducao e mutacao
para gerar uma populacao de filhos @y de tamanho N.

A combinagao da populagao com seus filhos produz o conjunto R; = P, U Q;. A
populacdo R possui 2N solucdes. Nesta populacdo R, aplica-se o Algoritmo 4. O objetivo
€ gerar uma nova populacao de tamanho N. As N solugdes sao continuamente inseridas
nas frentes de Pareto .%;. Para realizar qualquer desempate, a populagao da ultima frente
de Pareto .#; é ordenada de forma descendente utilizando o operador <,,. Assim, a
populacao P, de tamanho N € submetida aos operadores de selecao, reproducao e
mutagao para gerar os filhos em Q;. 1, de tamanho também N. De acordo com [Deb et al.,
2002], a escolha dos pais para reproducao é realizada pela selecao por torneio adotando
como critério o operador crowding distance, que utiliza a regra deciséria ja discutida. A

Figura 29 sintetiza os procedimentos do algoritmo NSGA II.
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Ordena¢do ndo-dominante

(Algoritmo 4) Pt+1

Qt Rejeitado

Rt

R, =P UQ As solugdes sdo ordenadas até atingir a populagio P,

Geragdo formada pela reproducao: O,

Figura 29 — Algoritmo NSGA II.

5.6- Sumario

O Capitulo 5 discutiu as técnicas de reducao de dimensionalidade e apresentou a
abordagem baseada em otimizagao natural multiobjetivo NSGA Il. Como veremos mais
adiante, o método wrapper, também discutido neste capitulo, determinara a configuragao
de uma arquitetura de selecao automatica de caracteristicas e parametros, na qual o
NSGA |l sera fundamental para a otimizagao de objetivos que integram o processamento

da deteccao de anomalias.
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6- Metodologia

Este Capitulo apresenta a metodologia desenvolvida para a identificacao das
anomalias nas turbinas eodlicas. Apresentamos a abordagem de pré-processamento
utilizada, e duas possibilidades para a etapa de processamento. Na primeira, utilizamos
os métodos SVM, conforme apresentado no Capitulo 3. Ja na segunda, utilizamos o

método HMM, apresentado no Capitulo 4.

6.1- Introducao

A série temporal multivariada e multidimensional T'S de dimensao . x D possui
registro de leituras a partir dos sensores instalados em diferentes componentes da turbina
eolica. Devido ao fato de o SCADA operar de maneira intermitente sob a ocorréncia
de falhas, que sao registradas no histérico do sistema, esta série teve sua sequéncia
temporal interrompida diversas vezes, de acordo com o nimero de ocorréncias. Assim,
lidaremos com ¥ séries temporais extraidas da série original de tamanho T, cujo valor
sera determinado pelo tempo que a operagao seguiu normal no intervalo até a préxima
falha, TS = {TSM, TS®, ... TS")}. Estas séries temporais servirdo aos métodos de
classificacao abordados neste trabalho, cuja tarefa é a identificacao das anomalias que
poderao desenvolver futuras falhas nas turbinas edlicas.

Wei and Keogh [2006] discutem diferentes técnicas usualmente adotadas na
manipulacao dessas séries temporais durante a fase de pré-processamento. As sub-
sequéncias representam fatias da série temporal cujo tamanho € determinado pelo valor
k da janela deslizante. Seja a série temporal TSW = {TS),... 7Y 1, TsY) ¢
RPVi=0,....,T—1,j =1,...,%, onde D é a dimens&o de cada amostrae T é o
numero total de amostras [Zhao et al., 2016]. Os segmentos consecutivos da série tempo-
ral xf = {2, ..., 201} (0<n < T —k, 1 <k <T) sdo denominados subsequéncias.
Quando nos referirmos as subsequéncias, omitiremos o sobrescrito k. Considere, dessa

forma, o conjunto de treinamento sob a forma {wn,yn}z;f:l, onde U é o total de sub-
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sequéncias formadas a partir das 7" amostras da série temporal T'S), adotando uma
janela k < T'. De acordo com Zhao et al. [2016], essas subsequéncias estao imersas em

um gradiente que abrange trés estados de salde do sistema da turbina edlica:

« Normal: a operacao da turbina eodlica ocorre como esperado, havendo um risco
minimo de falhas, uma vez que as especificagées de projeto do sistema sao atendi-

dos;

» Pré-falha: representa um estado de alerta, pois ha falhas em evolugao, mas a

operacao da turbina ainda atende as especificagdes do projeto;

» Paralisacao forgcada: indica o desligamento do sistema, quando ocorre paralisagao

na geragao de energia pela turbina edlica.

A Figura 30 apresenta a evolucao do estado de salude do sistema da turbina edlica,
posicionando as subsequéncias z* ao longo da linha temporal, limitada entre a operagéo
normal e a iminéncia da falha.

Subsequéncias Subsequéncias
noqnais pré-Falha
[ ] [ |

I
Tempo operacional Teml}(;lizg:rada

Figura 30 — Gradiente temporal do estado de saude do sistema da turbina edlica. As
subsequéncias estao associadas a evolucao do estado de saude desde a operacao
normal (subsequéncias normais) até o estado de pré-falha (subsequéncias pré-falha),
na vizinhanga da parada forgada, quando nenhum registro € mais obtido pelo sistema.
Adaptado de [Zhao et al., 2016].

No6s assumimos que a série temporal T'S nao possui amostras contidas no espec-
tro do estado de falha, no interior do lapso temporal da parada forgada, de acordo com
a Figura 30. A construcao das subsequéncias sera essencial para o desenvolvimento
dos dois métodos de aprendizado de maquina abordados neste trabalho. Contudo, a
série temporal T'S possui incongruéncias que demandaram a aplicacao de tarefas de

pré-processamento, que sao discutidas na Segao 6.2.
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6.2- Pré-Processamento

As tarefas de pré-processamento envolvem a manipulagao do conjunto de dados,
com a realizacao da limpeza de dados, remocgao de ruidos e inconsisténcias, integracao
de dados de diferentes fontes, transformacao de dados, reducao de dados (técnicas de
reducao de dimensionalidade), entre outras. [Garcia et al., 2015]. A Figura 31 resume as

técnicas utilizadas.

Imputacao de Balanceamento
W Dados W de classes W
O © © O O
Limpeza dos = Etapaz Normalizacao Selecio de
Dados de Dados Caracteriticas

Figura 31 — Etapas realizadas durante o pré-processamento.

Os métodos utilizados neste trabalho demandam diferentes conjuntos de técnicas

de pré-processamento:

* Limpeza de dados: entre as 81 caracteristicas relacionadas aos parametros do
sistema da turbina edlica, a série temporal T'S contabiliza 2 caracteristicas com
dados faltantes em uma quantidade que se aproxima do total de amostras .. Com
iss0, optamos por remover estas duas caracteristicas do processamento de ambos

os métodos de aprendizado de maquina [Garcia et al., 2015].

+ Imputagao de dados: outras duas caracteristicas da série temporal T'S apresenta-
ram uma pequena quantidade de dados faltantes. Corrigimos este problema que
interferiria no processamento de ambos os métodos aplicando uma técnica simples
de imputacao de dados, utilizando o valor médio da série nas posi¢coes onde ha

dados faltantes [Garcia et al., 2015];

» Normalizagao de dados: valores brutos das caracteristicas nao sao sempre boas
opgoes para utilizarmos em modelos de aprendizado. A normaliza¢ao equaliza a
contribuicdo das diferentes caracteristicas na construgdo do modelo, ao passo que
caracteristicas que possuem intervalo de valores maiores ndo dominam aquelas com
intervalos menores [Singh and Singh, 2019]. Isso reduz o viés do modelo e otimiza

o processamento. A normalizagao foi adotada previamente ao processamento das
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maquinas de vetores de suporte;

» Balanceamento de classes: 0 excesso de amostras pertencentes a alguma classe
provoca problemas de desbalanceamento. Durante o processamento do Fluxo
de Trabalho 1, na classificacao binaria realizada pelo algoritmo convencional das
maquinas de vetores de suporte, observamos a ocorréncia deste problema, o
que motivou a utilizagdo da técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique) para artificialmente produzir amostras daquela classe sub-representada

a fim de balancear o conjunto de dados [Chawla et al., 2004];

» Selecao de caracteristicas: a sele¢ao de caracteristicas ocorre em diferentes etapas
nos métodos de aprendizado de maquina abordados. Enquanto a selegao de
caracteristicas é realizada sob o método wrapper no Fluxo de Trabalho 1, utilizamos
uma metodologia baseada na maximizagao da verossimilhanga para selecionar um
subconjunto de caracteristicas adequado para classificar os tipos de falha utilizando

as cadeias ocultas de Markov no Fluxo de Trabalho 2.

A Secao 6.3 discute o método de deteccao, diagndstico e prognéstico de falhas
em turbinas edlicas adotando as maquinas de vetores de suporte. O fluxo de trabalho

proposto aborda os conceitos discutidos no Capitulo 3.

6.3- Fluxo de Trabalho 1

O método que vamos tratar nesta segao aborda dois tépicos que tém chamado
atencao em trabalhos recentes na area de aprendizado de maquina: selegao automatica
de caracteristicas e classificagao semi-supervisionada. A selecao automatica de ca-
racteristicas, nesta abordagem, é realizada pelo algoritmo genético multiobjetivo NSGA
II, que, em respeito as funcoes objetivos, determina um conjunto de caracteristicas e
parametros de processamento. A classificacao semi-supervisionada foi uma consequéncia
da auséncia de rétulos em nosso conjunto de dados, caracterizando um conjunto de
dados imperfeito. Assim, nos baseamos no contexto do problema (a degradacdo do
sistema como funcao temporal) para construir uma solugao adotando as maquinas de

vetores de suporte com a finalidade de detectar e classificar falhas em evolugao nos
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componentes.

Apds executar as tarefas de pré-processamento (limpeza, imputacao e normalizagao
dos dados), as subsequéncias x* so construidas. Adotamos uma janela deslizante fixa
com k = 36 leituras, o que equivale ao periodo de 6 horas de observacdo, uma vez que as
leituras pelo SCADA ocorrem a cada 10 minutos. Seja A a matriz de dimens&o 36 x F
denotando o espago de caracteristicas da subsequéncia x, de acordo com a Figura 30,
onde F' é o subconjunto de caracteristicas selecionadas. Este espaco de caracteristicas
bruto € aumentado para um vetor de caracteristicas que concatena: (1) a matriz Aq;
(2) entradas do triangulo superior da matriz de covariancia da matriz Ag; e (3) a matriz
A normalizada. Como mostramos na Figura 30, a posi¢cao da subsequéncia na linha
temporal expressa a sua suscetibilidade em agrupar amostras com anomalias. Dividimos
essa linha temporal para a construgao dos conjuntos de treinamento e testes. O intervalo
de até 2 dias antes do evento de falha abrange as subsequéncias do conjunto de teste
correspondente ao estado de pré-falha. O intervalo de 4 dias anteriores a este periodo
abrange as subsequéncias que formam o conjunto de treinamento. Ja as subsequéncias
inseridas no intervalo de 5 dias anteriores ao periodo de treinamento formam o conjunto
de teste correspondente ao estado normal do sistema da turbina edlica. A Figura 32

expressa este desenvolvimento.

1
0.9 I:l"['reinamentu
0.8~ |:|Teste Negativo

0.7 [l Teste Positivo

P(yn‘mn)

0.1~

| L T
1 2 3 4 53 6 7 8 9 10 11

Day

Figura 32 — Fatiamento temporal do conjunto de dados para determinar os conjuntos de
treinamento e teste. Adaptado de [Zhao et al., 2016].
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Como discutimos no Capitulo 3, a abordagem das maquinas de vetores de suporte
com rotulos difusos processa um treinamento semi-supervisionado do modelo. Este
processamento baseia-se na crenga de que uma subsequéncia z,, pertence a uma classe.
Dessa forma, definimos y,, € A", onde AL = {y € [0, 1] Zle y; =1} e L é o nmero
de classes. Como estamos lidando com classificagao binaria, L = 2 classes. Uma escala
probabilistica denotada por A% = {u*, 4~} é adotada para expressar o grau de crenga que

uma subsequéncia esta no estado de pré-falha ou no estado normal, respectivamente:

_ .
Py, = 1|x,) =u,), € (44)
P(yn = —1lzn) = u,,,
onde u;} +u;, = 1.

Utilizamos a fungao tangente hiperbdlica p,, = tanh(vn), onde v > 0 € o parametro
de declividade da curva e n € o indice da subsequéncia, para determinar os valores entre
0 e 1 que configuram o grau de crenca de pertencimento dessas subsequéncias a cada
classe. Reescrevemos a Equacao primal (1), na qual aplicamos os valores de u,;” e

u,, Sob este contexto [Zhao et al., 2016].

%
L 1 2 +,,+ 0
Minimizar §\|wH +C <Z(§i u + &, )>

=1
sujeito a:
wlhg@)+b>1-¢ i=1,....U
—wlg(x)—b>1-¢& ,i=1,...,U

& e >0,i=1,...,U

onde ¢(-) € a fungao kernel utilizada, w e b sdo parametros do modelo, e a constante C é
o custo de uso das varigveis de folga &, e &
Contudo, processaremos a classificagao utilizando a formulagao generalizada da

Equacao (45), desenvolvida na Equacéo (46) [Zhao et al., 2016].

2 U
Minimizar %Hpr+CZZUnCE[f(93n),yc} (46)

c=1n=1
onde p > 0 € a ordem de regularizagao e P(y, = y.|xn), y. = (—1)¢ é o rétulo difuso de

cada amostra. A funcao perda E pode ser apresentada sob duas formas:
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* Perda de articulagao ( do inglés hinge loss): E[f(xy),y.] = max(0,1 — y.f(xy,));

» Perda quadrada de articulagéo (do inglés Squared hinge loss): E[f(xy),yc] =

max(0,1 — y.f(x,))>.

No fluxo de trabalho proposto, o algoritmo NSGA Il (assunto da Sec¢ao 5.5) opera
na selecao de parametros de processamento e de caracteristicas que serdo processadas
pelos algoritmos de aprendizado. Com base na notacao utilizada em algoritmos genéticos,
propusemos um cromossomo tripartite que expressa de forma binaria essa selegao, como

vemos na Figura 33.

| F]_ | Fz | FJ | F4 | ...|F79 | | C | P | (8 |L.F. IH.P.I I C |kernel| a |
0 1 2 3 78 79 83 84 88 89 93 97 98
| | | | | |
Caracleristicas Maquinas de Vetores de Maquinas de
Suporte com Rotulos Vetores de Suporte
Difusos

Figura 33 — Construcao do cromossomo tripartite proposto neste trabalho para embarcar
a selecao de caracteristicas e parametros de processamento das classificagoes.

Em um configuracao binaria (0 ou 1), o cromossomo subdivide seus bits para for-
mar os genes que determinam quais as caracteristicas sao selecionadas, os parametros
da classificacao usando maquinas de vetores de suporte com rotulos difusos e os
parametros da classificacao feita com o algoritmo convencional das maquinas de vetores
de suporte. E importante ressaltar que a conversio de binario para decimal considerando
0Ss genes ocorre da seguinte forma: (1) foi construido um vetor v de valores decimais para
cada parametro, respeitando os limites minimo, maximo e o nimero ¢ de elementos conti-
dos neste vetor; (2) obtemos um indice a partir da conversao da representacao binaria do
gene de ¢ bits para a sua representagdo decimal: indice = i, - 27 + ... + iy - 2! + g - 2°,
onde i € o valor do bit no campo de indice ¢; (3) a partir do indice calculado no passo
anterior, obtemos o valor do parametro usando v[indice].

Sob esta organizacao, o cromossomo fornece as informacdes necessarias para
as duas etapas nas quais este método se divide. Primeiro, definimos o subconjunto
de caracteristicas F selecionando aquelas caracteristicas cujo respectivo indice i do
gene p; possui valor do bit igual a 1. Em seguida, avaliamos os genes associados ao
processamento da classificagao utilizando as maquinas de vetores de suporte com rétulos
difusos. Estes genes determinam parametros como a constante custo C, a ordem de

regularizagao p, o parametro v da declividade da curva da funcao tangente hiperbdlica,
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a funcao perda E (L.F.) e o horizonte de predicao (H.P.). O horizonte de predicao é o
parametro relacionado ao progndstico da falha, cujo intervalo abrange valores entre 12—48
horas, respeitando o conceito expresso na Figura 32. O objetivo da classificacdo realizada
pelas maquinas de vetores de suporte com rétulos difusos € fornecer os rotulos de acordo
com a Equacgao (6), considerando que os rétulos fornecidos no inicio do processamento
eram difusos, pertencendo ao intervalo [0, 1]. A terceira parte do cromossomo fornece 0s
genes que determinam os parametros da classificacao binaria das maquinas de vetores
de suporte com margens suaves, como visto na Equacgao (67). Obtemos desses genes
a constante custo C, a funcao kernel e o valor do desvio-padrao o, aplicado quando a
fungao kernel escolhida for a RBF. Este modelo treinado € avaliado utilizando as amostras
de testes separadas durante o fatiamento das amostras, como mostrado na Figura 32.
O fluxo de trabalho descrito acima é inserido no método wrapper, no qual o
algoritmo NSGA Il atua em um ciclo fechado como a forgca motriz do processamento,
selecionando iterativamente caracteristicas e parametros enquanto novas geracoes de
individuos sao criadas e aprimoradas. Este processamento se esgota quando um ndmero
maximo de geragdes € alcancado. Ao fim, obtemos um conjunto de Pareto do qual

extraimos o modelo de diagnéstico e progndstico de falhas.

Modelo de

diagnostico e
prognostico de falhas

processamento Selegao de Selegao de

caracteristicas parametros

onjunto 6timo de
caracteristicas e
parametros

Paradas
forcadas

. Treinamento
Atn}:uu;ao SVM difuso
empirica de

probabilidade Rotulos
Y

| Classificacao I

Figura 34 — Fluxo de trabalho do processamento proposto de sele¢cdao automatica de
caracteristicas e parametros realizado pelo NSGA |l operando de acordo com o método
wrapper. Este conjunto de caracteristicas e parametros € transmitido para os algoritmos
de classificagao que deverao identificar as anomalias do sistema. Este processamento
fornece um conjunto de solugcdes que respeita os principios do conjunto 6timo de Pareto.
A partir dessas solugdes, podemos extrair o modelo procurado.

-}
Il

Avaliacao

A Secao 6.4 discute uma segunda abordagem de classificacao de séries temporais,

baseada nos modelos ocultos de Markov.
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6.4- Fluxo de Trabalho 2

Kouadri et al. [2020] propdem um método de detecgao e diagnostico de causas
potenciais de falhas em sistemas de turbinas edlicas baseado na classificacao realizada
pelos modelos ocultos de Markov. O método consiste em identificar os processos de
pré-falha de diferentes componentes como os estados nos modelos ocultos de Markov,
reservando um estado aos registros saudaveis do sistema. Assim, temos os seguintes
estados e seu correspondente significado: (S; = operagao normal, Sy = pré-falha do
componente 1, S3 = pré-falha do componente 2, ..., Sy = pré-falha do componente N).

Utilizamos esse agrupamento de subsequéncias para construir o espaco de ca-
racteristicas para treinar e testar o modelo. Assim como fizeram os autores, também
adotamos janelas contendo & = 2.000 amostras em cada subsequéncia. Essas 2000
amostras para construir as subsequéncias foram escolhidas da seguinte forma: (a) seleci-
onamos sempre as 2000 Ultimas amostras das séries temporais T'S/), onde j = 2,...,¥;
(b) as subsequéncias da operagao normal do sistema foram construidas utilizando as
2000 primeiras amostras da série temporal T'S(!), correspondente ao inicio do histérico
do registro, com inicio em 01/01/2016.

Formalizamos a construcao desse conjunto de subsequéncias definindo a amostra

o (op. normal) _ (caixa de veloc.) _ (gerador) (rol. do gerador) _ (grupo hidraulico) (transformador)}
Ti = 1%0:2000 » L(1—2000):7 » T(1-2000):1° L(T—2000):T *T(T—2000):7 > T(T—2000)T I

construida a partir do agrupamento de sucessivas subsequéncias relacionadas ao estado
de operacao normal e pré-falha de componentes do sistema.

Antes da selegao de caracteristicas, cada subsequéncia compreende uma matriz
A de dimensdo 2.000 x 79. Contudo, estamos interessados na identificacao da carac-
teristica que melhor representa a evolugao do estado de falha de cada componente.
Assim, a matriz A de cada subsequéncia do conjunto T devera, ao fim do processo de
selecdo de caracteristicas, possuir dimens&o 2000 x 5. E importante mencionar que a
operacao normal compreendera o comportamento esperado dessas caracteristicas. A
Figura 35 ilustra uma amostra ; destacando as séries formadas pelas caracteristicas
relevantes para cada tipo de falha.

Uma preocupacao durante a adaptacao do método ao conjunto de dados deste
trabalho foi avaliar se a operagao normal das 5 turbinas desenvolve um mesmo padrao

de série temporal. Por isso, avaliamos, baseado nas 5 caracteristicas relevantes para o
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Figura 35 — Cada processo nesta representacao contém destacada a caracteristica que
determina o estado de pré-falha do componente (exceto para a operagao normal, que
exige todas nesta situacao). Por exemplo, o processo de falha do gerador, nesta figura,
exibe somente a caracteristica que marca o seu estado de deterioragao, a despeito de a
representacao da subsequéncia ser multidimensional.

problema, se a operagao normal das 5 turbinas possui alguma correlagao. A Figura 36

€ o resultado dessa avaliagao, considerando uma das cinco caracteristicas, utilizando

o coeficiente de correlagao de Pearson [Derrick et al., 1994]. Observamos, a partir

desse resultado, que ha uma elevada correlagao entre todas as séries correspondentes a

operagao normal, ndo sendo relevante a turbina de origem.

Diferente do método da Secao 6.3, baseado na selecao automatica de carac-

teristicas utilizando o algoritmo genético multiobjetivo NSGA I, processamos a selecao

de caracteristicas numa etapa anterior e independente. Descrevemos abaixo os procedi-

mentos realizados para formar o subconjunto F~ a partir das 79 caracteristicas:

« lterativamente, todas as caracteristicas sao avaliadas;

« Um processo aleato6rio constréi amostras contendo somente a subsequéncia da
operacao normal e a subsequéncia que compreende o estado de pré-falha do
componente avaliado. Este processo constréi amostras de treinamento e teste,
sempre observando que subsequéncias contidas na amostra de treinamento nao

estao contidas na amostra de teste;

» O processamento armazena o calculo do logaritmo da maxima verossimilhanca

(problema de avaliacido dos modelos ocultos de Markov);

« As caracteristicas que fornecerem o maior valor do logaritmo da maxima verossimilhanca
para cada componente em estado de pré-falha sao selecionadas para compor o

subconjunto F .
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Figura 36 — Avaliagao do coeficiente de correlagao de uma unica caracteristica no pro-
cesso de operagao normal em diferentes turbinas edlicas. Observamos que as turbinas
desenvolvem padrao de série temporal altamente correlacionado quando as amostras
estao distantes do processo de pré-falha de algum componente.

As amostras T; sdo construidas a partir de todas as combinagdes possiveis das
subsequéncias extraidas do conjunto de dados adquiridos pelo SCADA, considerando o
histérico de falhas no periodo. E importante mencionar que subsequéncias contidas em
amostras do conjunto de treinamento ndo estarao contidas em amostras do conjunto de
teste.

Diferente do desenvolvimento apresentado por Kouadri et al. [2020], utilizamos
dados reais adquiridos em baixa frequéncia pelo SCADA. Outra distingao entre a nossa
abordagem e a apresentada pelos autores refere-se a metodologia de sele¢ao de carac-
teristicas adotada. Enquanto neste trabalho nos baseamos no resultado dos modelos
ocultos de Markov, os autores aplicaram a extracao de caracteristicas utilizando analise
de componentes principais (PCA). Em nosso resultados, avaliaremos os resultados a
partir da analise da matriz de confusdo, da qual extrairemos diferentes métricas do
processamento da classificagdo multiclasse.

A Secao 6.5 apresenta as ferramentas computacionais utilizadas para o processa-
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mento dos nossos resultados.

6.5- Ferramentas Utilizadas

Durante o desenvolvimento do trabalho foram utilizadas as seguintes ferramentas

computacionais:

1. Linguagem de programagao: Java v.1.8, R v.3.6.0, Python v.3.6.9 e MATLAB
v.2017A;

2. Processamento do NSGA II: JMetal v.4.5.2 [Durillo and Nebro, 2011];
3. Framework de otimizacdo convexa: CVX v.2.0 [Grant et al., 2009];

4. Framework de processamento dos modelos ocultos de Markov: hmmlearn v.0.2.4 1.

6.6- Métricas de Desempenho

Diferentes indices foram utilizados para avaliar o problema de classificacao da
deteccdo de anomalias [Hossin and Sulaiman, 2015]. Os indices mais adequados para
avaliar uma classificagao binaria nao-balanceada foram utilizados [Gu et al., 2009]. Du-
rante a analise do resultado da clusterizacao, sao determinados os valores dos parametros
verdadeiro positivo (TP), verdadeiro negativo (TN), falso positivo (FN) e falso negativo
(FN). A partir destes valores, sao obtidas métricas para avaliar o desempenho do proces-
samento [Douzas et al., 2018].

A precisdo acusa se 0 modelo € capaz de identificar corretamente as anomalias no
conjunto de dados. Uma precisao elevada indica que durante a detec¢ao de anomalias o
modelo nao provocou muitos falsos alarmes, ou identificou como anomalias observagoes
normais. A Equacao (47) apresenta o calculo da precisao:

TP

iS40 = ————— 47
Precisao TP+ FP (47)

'Disponivel em: https:/github.com/hmmlearn/hmmlearn. Acessado em: 08/11/2020
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A sensitividade avalia a relagao entre a identificagao correta da anomalia TP e os
casos que seriam anomalias mas foram ignorados, portanto o parametro falso negativo
FN. Um valor de sensitividade elevado indica que poucas observagcoes andmalas foram

classificadas como normais. A Equagao (48) apresenta o calculo da sensitividade:

. TP
Sensitividade = TP EN (48)

O F-score calcula a média harmonica entre a precisao e a sensitividade. O seu

calculo permite avaliar o tradeoff entre as duas métricas. A Equagao (49) apresenta o
calculo do F-score:

F-score — 2 x Preciséo = Sensitividade (49)
~ Precisao + Sensitividade

O caso de classificacao multiclasse é abordado por Kautz et al. [2017]. Seja a

matriz de confusdo k x k apresentada na Tabela 1, onde cada elemento c; ; descreve o

numero de instancias que foram preditas como classe i mas que pertence a classe j.

Tabela 1 — Matriz de confusao resultante de uma classificagao multiclasse.

Real

C C C
18 1,1 1,2 1,k
| 21 C22
©
a) .
S
o

Ck,1 Ck.k

A partir da matriz de confusao, extraimos diferentes analises

O numero de
predicoes verdadeiras para cada classe m é:

TPy =cmm (50)
O numero de falsos negativos para a classe m é:
k
FNp= Y cim (51)

O numero de predi¢des negativas verdadeiras de uma classe m é calculada como:
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k k
TNm = Z Z Ci,j (52)

i=1i#m j=1,j#m

Por fim, o nimero de falsos-positivos de uma classe m é dado por:

i=1,i#m

A partir dos valores TP,,, FP,, e FN,, € possivel obter as métricas precisao e
sensitividade para cada umas das k classes. Adotamos o calculo do F-score macro para
avaliar o tradeoff entre a precisao e a sensitividade. Seu calculo consiste em primeiro
calcular o F-score de acordo com a Equacao (49) para cada uma das k classes e, entao,

dividir a soma desses valores por k.
6.7- Sumario

Neste capitulo, descrevemos inicialmente as etapas que consistem na constru¢ao
de subsequéncias a partir da série temporal multivariada e o pré-processamento desse
conjunto de dados. Em seguida, foram apresentadas as metodologias utilizadas para a
construgao dos dois fluxos de trabalho sobre o qual processamos os resultados adotando
diferentes ferramentas computacionais. Por fim, discutimos as métricas de desempenho

utilizadas na avaliacao da eficiéncia dos fluxos de trabalho propostos.
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7- Resultados

Apresentamos neste capitulo o resultado do processamento do nosso conjunto de

dados utilizando a metodologia discutida.

7.1- Introducao

A empresa de servigos energéticos portuguesa EDP promove periodicamente
desafios em sua plataforma de dados abertos [edp, b]. Quem apresentar a melhor solugéo,
segundo alguns critérios fornecidos, €, por fim, remunerado pela EDP. Recentemente,
a empresa disponibilizou os dados de 5 turbinas edlicas localizadas em uma de suas
fazendas de energia edlica [edp, a]. Os dados correspondem a registros adquiridos
nos anos de 2016 e 2017, capturados em intervalos de 10 minutos, formando a série
temporal multivariada T'S, com a dimensao . x D igual a 521.838 x 83, onde .Z € o
numero de amostras € D é o numero de caracteristicas. Os parametros monitorados
estao organizados em 83 caracteristicas F; € F, incluindo a identificacdo da turbina € o
timestamp, que registra com precisdo de segundos a data da observacao 7'S; € T'S, com
registros realizados no periodo 01/01/2016 —29/11/2017. O conjunto de dados D possuli
ainda o histérico de falhas, informagdes meteoroldgicas e arquivo de registros de eventos,

como podemos ver na Figura 37.

« Sinais Monitorados: 521.838 x 83
« Histérico de Falhas

« Informacdes Meteoroldgicas

* Arquivo de Resgistros

Figura 37 — Descri¢cao do conjunto de dados D adquirido durante o monitoramento de
turbinas edlicas.

Uma analise exploratéria neste conjunto de dados permite identificar o gerador
como 0 componente que mais falhou, de acordo com a Figura 38.

Também podemos ver que, entre as 5 turbinas, a turbina 06 (T06) foi a que
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Figura 38 — Frequéncia de falhas em componentes considerando as 5 turbinas eodlicas
pertencentes a EDP.

apresentou maior frequéncia de falhas, como mostra a Figura 39.

Frequéncia de Falhas em Turbinas
T111
T09-

TO7

Turbina

TO06 1

To1+

4 6
Frequéncia (falhas)

o
r A

Figura 39 — Frequéncia de falhas em turbinas eodlicas da EDP.

Os parametros monitorados abrangem os seguintes grupos de componentes:

« Gerador: compreende variaveis relacionadas a velocidade de rotacao (minima,
média, maxima e desvio-padrao), temperatura média do estator e temperatura

média do rolamento do gerador;

» Sistemas hidraulicos: variavel com valores da temperatura média do 6leo de

lubrificagao;

» Caixa de velocidade: compreende variaveis com valores da temperatura média do

6leo de lubrificagao e da temperatura média do rolamento;

 Rotor: variaveis relacionadas a velocidade de rotagdo do rotor (minima, média,

maxima e desvio-padrao);
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« Informagdes meteoroldgicas: variaveis relacionadas ao monitoramento de condig¢des
da velocidade do vento (minima, média, maxima, desvio-padrao), diregoes médias

relativa e absoluta do vento e temperatura ambiente média;
» Nacele: variaveis da temperatura média e da direcao da nacele;

« Geracao de energia elétrica: compreende variaveis que monitoram a poténcia
ativa (minima, média, maxima e desvio-padrao), poténcia reativa (minima, média,
maxima e desvio-padrao), poténcia reativa indutiva (minima, média, maxima e
desvio-padrao), poténcia reativa capacitiva (minima, média, maxima e desvio-
padrao), poténcia gerada (minima, média e maxima), temperatura em diferentes
componentes, deslocamento médio de fase, frequéncias médias e tensées médias

produzidas;

 Transformador: variaveis relacionadas a temperatura média de diferentes transfor-

madores;
« Cone da nacele: variaveis relacionadas a temperatura média e posigao angular ;

» Pas: variaveis relacionadas a posi¢ao angular (minimo, médio, maximo e desvio-

padrao)

+ Controladores: variaveis relacionadas a temperatura média no topo do controlador
da nacele, temperatura média no topo do controlador do eixo, temperatura média
na placa VCP, temperatura média nas bobinas de estrangulamento e temperatura

média no resfriador de agua;

» Nariz do cone: variavel relacionada a temperatura média no nariz do cone.

Este conjunto de dados é processado segundo as metodologias dos fluxos de
trabalho discutidas no Capitulo 6. A Secéo 7.2 apresenta a discussao dos resultados do

Fluxo de Trabalho 1.
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7.2- Fluxo de Trabalho 1

O objetivo do algoritmo genético multiobjetivo NSGA 1l € encontrar o conjunto
o6timo de Pareto, contendo solucdes que respeitam o principio de nao dominancia. No
problema formulado na Secao 6.3, este conjunto sera formado por solugdes que englobam
a selecao de caracteristicas e de parametros de processamento das classificagoes. Estas

solucdes séo o resultado da otimizagdo envolvendo dois objetivos:

+ Fi: minimizacdo da quantidade de caracteristicas selecionadas para o subconjunto

Ve . /
de caracteristicas F ;

« F5: maximizacao do F-score calculado na classificagao binaria processada pelas

maquinas de vetores de suporte utilizando o conjunto de teste.

Baseado no diagrama da Figura 34, o algoritmo NSGA Il executou durante 500
geracdes a existéncia de uma populacdo de 100 cromossomos. Os operadores de
recombinagao e mutagao promoveram o aumento da diversidade e aprimoramento dessa
populagao. A atuagao desses operadores ocorre segundo algum valor de probabilidade.
O operador de recombinacao pelo método de um ponto atuou com probabilidade de 0,9;
ja o operador de mutacao baseada no processo de troca de bits atuou com probabilidade
igual a 0,1.

Avaliamos diferentes componentes da turbina eodlica para produzir os resultados.
Comecamos pelo transformador da turbina 01. De acordo com a Figura 38, o conjunto
de dados registrou 3 eventos de falha nesse componente no periodo. As anotagdes
do SCADA esclarecem sobre as causas dos eventos que provocaram a paralisacao do
sistema: elevacao da temperatura do transformador, reparo do sistema de refrigeragcao e
danos no sistema de ventilagao.

A fronteira 6tima de Pareto fornece as solucoes apresentadas na Tabela 2. Note
que 31 caracteristicas contidas em F oferecem F-score de 0,91, com precisédo 1,0 e
sensitividade de 0,83. Esta solugao é capaz de predizer a falha com 31,2 horas de
antecedéncia.

No contexto de analise de um conjunto 6timo de Pareto, nenhuma solugao é
integralmente melhor do que a outra. Através da andlise dessas solugdes, podemos

selecionar aquela que oferece resultado superior para o F-score, o que significa um
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Tabela 2 — Conjunto étimo de Pareto das solugdes do transformador da turbina 01.

Kernel | Funcao de Perda | Horizonte de Predicao | N | F-score
Linear S.H.L 31,2 31 0,91
RBF S.H.L. 12,0 26 0,17

relaxamento em relagdo ao objetivo F;. A Figura 40 apresenta o grafico da fronteira 6tima

de Pareto, na qual podemos visualizar outras solugées nao relevantes para os objetivos

do problema.
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Figura 40 — Fronteira 6tima de Pareto das solugdes obtidas durante o processamento dos
dados do transformador da turbina 01.

Procedemos para o resultado da caixa de velocidade da turbina 1, cujas solucdes
do conjunto 6timo de Pareto sdo apresentadas na Tabela 3. Este processamento abrange
o registro de 2 eventos de falha, de acordo com a Figura 38. As causas da paralisagao
anotadas pelo SCADA sao: bomba danificada e reparos na caixa de velocidade. Entre
as solucdes do conjunto 6timo de Pareto, destacamos a que fornece maior F-score. A
solucdo com 39 caracteristicas no subconjunto F~ oferece F-score de 0,75, com preciso
e sensitividade de 0,75, o que indica alguma dificuldade em identificar todas as anomalias
considerando um horizonte de predi¢cao de 21,6 horas.

A Figura 41 apresenta graficamente a fronteira de Pareto que essas solugoes
desenham.

Os geradores ganharam atencao nos préximos resultados. Recorrendo novamente
ao grafico da Figura 38, observamos que é o componente com maior nimero de eventos
de falhas, o que € um grande problema dado o elevado investimento demandado para
a sua substituicao e o extenso tempo de paralisacao do sistema. Segundo os registro

do SCADA, a turbina 06 apresentou falhas que paralisaram o sistema de maneira mais
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Tabela 3 — Conjunto 6timo de Pareto das solugdes da caixa de velocidade da turbina 01.

Kernel | Funcao de Perda | Horizonte de Predicao | N | F-score
Linear SH.L 40,8 36 0,52
Linear S.H.L. 40,8 37 0,64
Linear S.H.L. 21,6 39 0,75
RBF S.H.L. 36,0 25 0
Linear S.H.L. 19,2 34 0,44
Linear S.H.L. 21,6 29 0,17
RBF H.L. 28,8 30 0,33
1.00+
0.75 P
E ._ : -]
S 0.50 ¢! ® o
2 o8- _!.o.' 0,8 °
[ ) e_"0
0.25 1 Rl ‘ [ ] °® @
- o ' ool
0.00{ ©0000000000000800000000000
25 30 35 40 45 50
Caracteristicas

Figura 41 — Fronteira 6tima de Pareto das solugdes obtidas durante o processamento dos
dados da caixa de velocidade da turbina 01.

recorrente, com 5 eventos: substituicdo do gerador, erro do sensor de temperatura,
elevada temperatura do gerador e outra substituicao do gerador. Decidimos nao considerar
a falha envolvendo o sensor de temperatura no processamento. A Tabela 4 apresenta
as solugdes do conjunto 6timo de Pareto do processamento envolvendo o gerador da
turbina 6. A classificagao alcanca F-score maximo, com precisao e sensitividade 1,0,
selecionando 46 caracteristicas para o subconjunto F . Note que essa solugdo adota um

horizonte de predicao de 12 horas.

Tabela 4 — Conjunto étimo de Pareto das solugdes do gerador da turbina 06.

Kernel | Funcao de Perda | Horizonte de Predicao | N | F-score
Linear S.H.L. 31,2 40 0,43
RBF S.H.L. 38,4 36 0,33
Linear H.L. 36,0 42 0,6
RBF S.H.L. 33,6 35 0,29
RBF S.H.L. 26,4 31 0,23
Linear H.L. 12,0 46,0 1,0

A Figura 42 apresenta a visualizagao grafica da fronteira étima de Pareto determi-
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nada durante esse processamento.
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Figura 42 — Fronteira 6tima de Pareto das solucdes obtidas durante o processamento dos
dados do gerador da turbina 06.

O gerador da turbina 7 apresentou um Unico registro de evento de falha, consis-
tindo em um dano n&o detalhado. O processamento envolvendo seus dados alcangou
também resultado maximo para o F-score, com precisao e sensitividade 1, 0, considerando
a adogdo de 32 caracteristicas no subconjunto F e horizonte de predicdo de 24 horas,

valor comum em todas as solugbes do conjunto.

Tabela 5 — Conjunto 6timo de Pareto das solucdes do gerador da turbina 07.

Kernel | Funcao de Perda | Horizonte de Predicao | N | F-score
Linear S.H.L. 24,0 24 0,22
Linear S.H.L. 24,0 25 0,33
Linear H.L. 24.0 23 0
Linear H.L. 24,0 32 1,0
Linear H.L. 24,0 28 0,89

A Figura 43 apresenta graficamente a fronteira 6tima de Pareto para esse proces-
samento.

Por fim, analisamos o gerador da turbina 11, que registrou também um Unico
evento, relacionado a problemas no circuito elétrico. A Tabela 6 apresenta o conjunto
otimo de Pareto, do qual extraimos a solugao que fornece F-score de 0,8, com precisao
0,86 e sensitividade 0,75, considerando 37 caracteristicas no subconjunto F e horizonte
de predicao de 48 horas. Diferente das outras turbinas, o método neste processamento
nao obteve o valor maximo da métrica.

A Figura 44 apresenta a fronteira 6tima de Pareto do processamento.

Concluida a analise exploratoria, podemos comparar o método desenvolvido neste
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Figura 43 — Fronteira 6tima de Pareto das solugdes obtidas durante o processamento dos
dados do gerador da turbina 07.

Tabela 6 — Conjunto 6timo de Pareto das solucdes do gerador da turbina 11.

Kernel | Funcao de Perda | Horizonte de Predicao | N | F-score
Linear S.H.L. 43,2 30 0,5
Linear H.L. 48,0 37 0,8
Linear H.L. 43,2 34 0,67
Linear H.L. 43,2 32 0,54
RBF S.H.L. 40,8 27 0
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Figura 44 — Fronteira 6tima de Pareto das solucdes obtidas durante o processamento dos
dados do gerador da turbina 11.

trabalho com o apresentado pelos autores Al Igbal et al. [2018], como mostra a Tabela 7 .
Para isso, convertemos a métrica dos nossos resultados para a mesma métrica adotada
pelo trabalho de referéncia, AUC (do inglés Area Under Curve) [Wu and Flach, 2005]. O
método de aprendizado de ponta a ponta desenvolvido neste trabalho mostrou-se mais
eficiente na deteccdo de anomalias do processo, com menor erro de classificacado, sendo

capaz de realizar prognéstico de falhas entre 12 — 48 horas antes da sua ocorréncia.
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Estes modelos poderiam posteriormente ser transplantados para integrar um sistema de
detecgao de anomalias, diagnostico e prognostico, o que resultaria na redugao de custos

e menor tempo ocioso devido as atividades de manutengao reativa.

Tabela 7 — Comparacao entre abordagens.

Turbina | Componente Este trabalho Al Igbal et al. [2018]
AUC | AUC + desv. padrao | AUC + desv. padrao
06 1,0
07 Gerador 1,0 0,95 + 0,087
11 0,85 0,841 + 0,15
Transformador | 0,917
01 Caixa de Veloc. | 0,85 0,883 + 0,047

A Secao 7.3 apresenta os resultados de deteccao e diagnéstico obtidos pelo

processamento dos modelos ocultos de Markov.

7.3- Fluxo de Trabalho 2

Nesta secdo discutiremos os resultados do processamento envolvendo os modelos
ocultos de Markov na realizacao da detecgao e diagnostico de anomalias, cujo método
foi abordado na Segao 6.4. Iniciamos a discussao pela selecao de caracteristicas,
que compreendeu uma etapa anterior e independente do processamento dos demais

resultados. A Tabela 8 apresenta as caracteristicas selecionadas.

Tabela 8 — Caracteristicas selecionadas.

Componente Caracteristica
Caixa de Velocidade Temperatura média do ambiente [°C]
Gerador Menor valor médio de rotagao do gerador [rpm] no periodo
Rolamento do Gerador Diregao absoluta média do vento [m/s]
Grupo Hidraulico Temperatura média no centro do controlador [°C]
Transformador Poténcia ativa do gerador [Wh]

Notamos que algumas caracteristicas da Tabela 8 possuem de fato uma relagao
intuitiva com o componente que representara na construcao da amostra r;, enquanto
outras ndo gozam essa propriedade.

Baseado no histérico de eventos de falhas em componentes apresentado na
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Figura 38, selecionamos aleatoriamente numa proporgao de 70% e 30%, respectiva-
mente, aqueles registros que pertenceriam aos conjuntos de treinamento e teste. Esta
divisao resultou em um conjunto de teste contendo 8 amostras 7;, que serdo avaliadas
posteriormente. Construimos as amostras 7; a partir da combinagao das subsequéncias
contidas em cada conjunto. Essa combinagao respeitou a arquitetura apresentada na
Tabela 9, que relaciona os estados S; aos processos e a dimensao das subsequéncias

nos conjuntos de treinamento e teste.

Tabela 9 — Descrigao das amostras ; utilizadas para o treinamento e teste.

Estado Processo Dados de Treinamento | Dados de Teste
S1 Operagao normal 220005 320005
So Falha da caixa de velocidade 200055 §3200055
Ss Falha do gerador $2000%5 220005
Sy Falha do rolamento do gerador 20005 §2000%5
Ss Falha do grupo hidraulico §2000%5 220005
Se Falha do transformador 20005 R2000%5

O processamento envolveu os problemas de aprendizado, avaliacdo e decodificacdo
dos modelos ocultos de Markov, que foram processadas pelo framework hmmlearn' a

partir de um conjunto de parametros iniciais:

» Numero de estados: o processamento envolve 6 estados, relacionados aos proces-

sos que serao classificados, de acordo com a Tabela 9;

« Tipo de matriz de covariancia: o hmmlearn estima que os estados compreendem
distribuigcbes gaussianas multivariadas. Selecionamos a opgao “diag”, pela qual

cada estado utiliza somente a diagonal de uma matriz de covariancia;

« Parametros atualizados: um conjunto de letras controla quais parametros serao
atualizados ao longo do processamento. Definimos o conjunto “cmt”, segundo o
qual as matrizes de covariancia, os valores das médias de cada estado e a matriz

de transigcao terao seus valores atualizados;

+ Algoritmo de decodificagdo: definimos o uso do algoritmo de Viterbi.

As matrizes de transi¢cao foram inicializadas segundo o modelo esquerda-direita.
Segundo este modelo, o0 estado ou permanece no estado atual ou transita para o proximo

estado maior, sem poder transitar para um estado inferior ou saltar para um estado

'Disponivel em: https:/github.com/hmmlearn/hmmlearn. Acessado em: 08/11/2020
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que nao seja o imediatamente superior. A Tabela 10 apresenta a matriz de transicao
que utilizamos na inicializagao do problema, que devido a parametrizagao do framework

hmmlearn sofreu atualizagdes durante o processamento.

Tabela 10 — Exemplo de uma matriz de transicao segundo o método esquerda-direita para
definicdo das probabilidades de transicao entre os estados.

Sl 52 S3 54 55 Sﬁ

$1105[05| 0 0 0 0
S2| 0 05|05 0 0 0
Sz | 0 0 105/05 | 0 0
S4| 0 0 0 105/05| O
Ss| 0 0 0 0 0505
Se | O 0 0 0 0 1

Procedemos para os resultados da classificacdo, considerando as amostras do
conjunto de teste. A amostra m; forneceu o F-score macro de 0,85. Esta métrica foi
extraida da matriz de confusdo apresentada na Tabela 11, na qual observamos que o
desempenho da classificacao € excelente em relagao a alguns processos. O método
foi capaz de classificar sem erros as amostras do processo de pré-falha da caixa de
velocidade (S2) e do transformador (Sg). Alguma dificuldade foi encontrada nas amostras
do gerador (S3) e do rolamento do gerador (S4), pois possuem erros de classificacao

maiores em comparagao com os demais estados.

Tabela 11 — Resultado do processamento da classificacdo da amostra de teste 7.

S1 So S3 S Ss Se Sensitividade
S1 1938 | 62 0 0 0 0 0,97
Sa 0 2000 0 0 0 0 1
Ss 0 705 | 1295 0 0 0 0,65
Sa 0 0 0 1076 | 924 0 0,54
Ss 0 0 0 0 1972 | 28 0,99
Se 0 0 0 0 0 2000 1
Precisao 1 0,72 1 1 0,68 | 0,99

A amostra m, forneceu F-score macro de 0,89, a qual também extraimos da
matriz de confusao, apresentada na Tabela 12. Neste processamento, todas as amostras
da operagao normal (S;) foram corretamente classificadas, bem como as amostras do
processo de pré-falha do gerador (S3). Notamos que o grupo hidraulico (S5) forneceu
para esta amostra o maior erro de classificagao.

A Tabela 13 apresenta os resultados da métrica F-score obtidos para as demais

amostras 7; do conjunto de teste.
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Tabela 12 — Resultado do processamento da classificacao da amostra de teste 7.

S1 Ss S3 S4 Ss Se Sensitividade
S1 2000 0 0 0 0 0 1
Sa 0 195 46 0 0 0 0,98
Ss 0 0 2000 0 0 0 1
Sy 0 0 0 2000 0 0 1
Ss 0 0 0 861 | 1139 0 0,57
Se 0 0 0 0 330 | 167 0,84
Precisao 1 1 0,98 | 0,70 | 0,78 1

Tabela 13 — Resultado do processamento dos modelos ocultos de Markov obtido para as
demais amostras do conjunto de teste.

Amostra | F-score
T3 0,80
T4 0,78
T5 0,78
T6 0,87
e 0,80
T8 0,84

Em comparagao com a nossa referéncia [Kouadri et al., 2020], obtemos métricas

compativeis com o apresentado pelos autores, considerando que nossos resultados

baseiam-se em dados reais, 0 que implica desafios nao tratados pelos autores. Vale

ressaltar que o processamento possui elevado custo computacional, o que provocou a

abdicagcao de um melhor resultado possivel.
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8- Conclusao

Em um cenario de marcante transicao energética para a era pos-petréleo, a
expansao do uso da energia edlica é um fato. Muito dessa realidade se deve ao nivel de
maturidade das tecnologias da energia edlica frente a outras fontes alternativas de energia.
No cerne dessa revolucao energética, as turbinas edlicas desempenham o protagonismo,
uma vez que seu sistema é responsavel pela transformacao da energia mecanica do
vento em energia elétrica. Contudo, as turbinas edlicas sao sistemas complexos e caros
que consistem de diferentes subsistemas interdependentes, cuja exposicao a condi¢cdes
operacionais extremas, submetidas a toda sorte de eventos climaticos, exigem, além
de resiliéncia estrutural, recursos que atestem a garantia de sua seguranca operacional.
Neste trabalho, abordamos a execuc¢ao dessa tarefa pelo sistema de monitoramento e
supervisao SCADA. Com isso, o processamento bem sucedido de técnicas de detecgao
de anomalias na operacao da turbina edlica baseada no SCADA converge para o alcance
dos objetivos do sistema: ser eficiente e viavel economicamente.

O conjunto de dados ao qual nos referimos neste trabalho é resultado do monito-
ramento realizado pelo SCADA durante a operagao de 5 turbinas edlicas no periodo de
2016 — 2017. Esse conjunto de dados reais possui elevada dimensionalidade, consistindo
em um conjunto de dados imperfeito, dada a auséncia de rétulo em cada amostra.

Pelas caracteristicas do conjunto de dados, identificamos a classificagao semi-
supervisionada como capaz de atender os critérios do processamento. Em uma arqui-
tetura adotando o método wrapper, o algoritmo de otimizagcao multiobjetivo NSGA I
seleciona caracteristicas e parametros de processamento dos algoritmos de aprendi-
zado. Depois disso, a classificacao semi-supervisionada realizada pelas maquinas de
vetores de suporte com rétulos difusos atribuiu rétulos binarios aos dados. Uma segunda
classificagao processada, utilizando o algoritmo convencional das maquinas de vetores de
suporte, forneceu a avaliacdo do modelo. Diferentes componentes do sistema da turbina
eolica integraram o processamento dos resultados, que se mostraram superiores aos
obtidos pela referéncia, com prognostico de falha no horizonte de 12 — 48 horas. Também
destacamos que alguns resultados obtiveram valor maximo na métrica de avaliagao do

processamento para a deteccdo de anomalias no componente. Assim, nossa abordagem
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ponta-a-ponta mostrou-se eficiente no tratamento de problemas de detecgao de anomalias
apesar das limitagdes inicialmente impostas pelo conjunto de dados disponivel.

Uma segunda abordagem, baseada nos modelos ocultos de Markov, realizou o
processamento classificagao multiclasse de componentes em processos de pré-falha e da
operacao normal do sistema, associando-os aos estados ocultos do modelo. Portanto, a
decodificacao dos estados utilizando o algoritmo de Viterbi definiu a qual dessas classes
cada amostra pertence. O resultado abrangeu 8 amostras de testes que alcangaram bons
resultados na média, obtendo F-score maximo de 0,89 no processamento da amostra 7.
Em relacado a referéncia, nossa abordagem lidou com dados reais e adotou uma meto-
dologia baseada na maximizacédo de verossimilhanca para selecionar as caracteristicas
relevantes. Com essa ponderagao, avaliamos que o resultado alcangou os objetivos ao
classificar, muitas vezes com maxima precisao, as amostras a sua respectiva classe, além

de estender a aplicacdo o método original para dados reais.

8.1- Artigos Publicados

Além das contribuicbes mencionadas na secao anterior, a abordagem utilizando a

técnica SVM apresentada neste trabalho gerou o seguinte artigo:

» IWSSIP 2020 - “Wind Turbine Fault Detection: A Semi-Supervised Learning Appro-

ach With Automatic Evolutionary Feature Selection”

Um outro artigo esta em avaliagao na revista “International Journal of Innovative
Computing and Applications”, sendo uma versao em que a metodologia apresentada no
artigo anterior € mais detalhada e aplicada em diferentes componentes da turbina edlica.

Por fim, a abordagem utilizando o HMM apresentou resultados interessantes e
devera ser foco para o desenvolvimento de um novo artigo, onde compararemos as duas

abordagens apresentadas.
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8.2- Trabalhos Futuros

Futuros trabalhos se beneficiarao da curva de aprendizado trilhada durante o
desenvolvimento das duas abordagens desenvolvidas. A premissa do trabalho em
desenvolvimento consiste no uso dos modelos ocultos de Markov com espaco de estados
infinito em associagao com redes neurais recorrentes. O objetivo deste fluxo de trabalho
sera a realizacao de progndstico de falhas com elevada precisao e tratamento do problema
no processamento em tempo real. Uma outra abordagem consiste na avaliacdo de cada
componente dos fluxos de trabalhos desenvolvidos, sendo proposto a utilizagao de
diferentes técnicas em cada etapa. Neste contexto, novas técnicas evolutivas poderao
ser estudadas e comparadas com o NSGA I, como exemplo, citamos os Algoritmos
Evolucionarios [Back, 1996; Jirapech-Umpai and Aitken, 2005; Tan et al., 2014] e os
Algoritmos de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA) [Gongalves and Resende, 2011;
Toso and Resende, 2015].

Por fim, acreditamos que outros trabalhos poderao ser desenvolvidos no mesmo
sentido, buscando um modelo generalista porém eficiente na detecgao de anomalias em

diferentes componentes.
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A- Maquinas de Vetores de Suporte

Maquinas de vetores de suporte sao uma aplicacao da teoria do aprendizado
estatistico (TAE), cujas bases teoricas foram langadas por Vapnik ainda na década de
1960, mas permaneceu no campo da analise tedrica até meados da década de 1990
[Vapnik, 1999]. O desenvolvimento de algoritmos derivados da teoria do aprendizado
estatistico possibilitou o tratamento de muitos problemas do mundo real, dos quais
observamos os valores de entrada e saida, mas nao compreendemos 0 mecanismo
que estabeleceu esta relagdo [Widodo and Yang, 2007]. Isso foi possivel porque Vapnik
[2013] fundou o modelo de aprendizado a partir dos dados como um problema de
estimagao de fungdes que devem explicar a dependéncia entre entrada e saida, além de
ter habilidade de generalizacao. O corpo desse modelo de aprendizado € composto por

trés componentes:

« Um gerador (G) de vetor de dados aleatérios x € R", amostrados independente-

mente de uma distribuicdo de probabilidade desconhecida porém fixa P(x);

» Um supervisor (S) que atribui um valor de saida y a cada dado de entrada z, de

acordo com a distribui¢ao fixa e desconhecida P(y|z);

« Uma maquina de aprendizado (LM) que implementa um conjunto de fungoes
f(x,0), 1 € A, onde A é um conjunto arbitrario de parametros que rege o com-
portamento da fungao. Em algum estagio do processamento do aprendizado, ocorre
a selecao da fungao f(x,?), ! € A que melhor aproxima a saida fornecida pelo

supervisor y dos dados do conjunto de treinamento x.

Um conjunto finito de [ amostras i.i.d. emitido pelo gerador e rotulado pelo

supervisor é utilizado para o treinamento:

($1ay1)7 sy (mbyl)a S %n, Yy e {_1>+1}

Este conjunto de treinamento é obtido de forma aleatéria e independente de
acordo com uma distribuigao de probabilidade conjunta P(x,y) = P(x)P(y|x). A Figura

45 esquematiza o modelo de aprendizado estruturado pela TAE.
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Figura 45 — Modelo de aprendizado a partir de exemplos utilizado pela teoria do apren-
dizado estatistico com a discriminagao das componentes de geragcao de dados (G),
supervisao (S) e maquina de aprendizado (LM). Adaptado de [Vapnik, 2013].

Como apresenta a Figura 45, supomos que a maquina de aprendizado (LM)
possui a tarefa de executar o mapeamento x; — y;. O mecanismo de selegao que
induz a aproximagao da dependéncia funcional entre os pares (x, y) utiliza uma fungéo de
perda ou discrepancia L(y, f(x,?)) para avaliar as fungdes f(x,?), ¢ € A no conjunto de
possiveis mapeamentos x — f(x,?). Esta avaliagao ndo necessariamente utiliza todos
0s pontos do conjunto x € X C R" (que pode ser continuo ou discreto), mas pode utilizar

somente pontos de interesse x* € X*, onde X* € ™, com K™ C R", onde m < n.

A.1- Minimizacao do erro empirico

O processamento orientado pela minimizacao do risco empirico (ERM, do inglés
emprirical risk minimization) R.., é centrado na minimiza¢ao do erro associado as
amostras contidas no subconjunto de treinamento, para uma medida de probabilidade
P(x,y) desconhecida. Este principio € empregado em muitos algoritmos de aprendizado
supervisionado [Vapnik, 1999].

O problema de aprendizado apresenta diferentes formulagoes para os trés princi-
pais problemas: reconhecimento de padrdes, estimacao da regressao e estimacao da
densidade [Vapnik, 1999]. As maquinas de vetores de suporte enquadram-se em proble-
mas de reconhecimento de padrdes e de estimagao da regressdao. Em sua formulagao
para problemas de reconhecimento de padrdes, o supervisor atribui valores binarios
y = {—1,1} aos dados « enquanto f(x,?), ! € A € um conjunto de fungdes indicadoras

sob a forma:
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07 - 5
Ly f) = 4 VT @Y (54)

1, sey# f(z,})
De acordo com Vapnik [2013], o objetivo € selecionar a fungcao que minimize o

risco esperado, apresentado na Equacgéao (55).

RO) = [ L. S 0)iP(.y) (55)

A funcéo perda ou discrepancia L(y, f(x,?)) fornece, dessa forma, a probabilidade
do erro de classificagao, determinado pela logica apresentada na Equacao (54). Com isso,
o problema de aprendizado consiste na identificacao da fungéo f(x,?), ¢ € A que fornece
o menor erro de classificagao quando a medida de probabilidade P(x,y) € desconhecida,
mas os dados sdo fornecidos. A Equacéo (56) calcula o erro empirico para o problema de
reconhecimento de padrdes, considerando o calculo do erro de classificagdo no conjunto
de treinamento.

l

Rempl0) = 7 3 Lo, f(@.1) (56)

=1
Em extensao, a Equacgao (56) é base de construgao de outros problemas classicos
como, por exemplo, 0 método do erro minimo quadrado utilizado em problemas de

regressao, como apresentado na Equacgao (57)

l
1
emp 7 Z 2 (57)

ou o método de maximo verossimilhanca em problemas de estimacao de densidade

p(x,?), cujo objetivo é a minimizagdo da Equagao (58)

N‘}—‘

emp

l
Z p(xi,) (58)
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A.2- Minimizacao do erro estrutural

Contudo, maquinas de vetores de suporte sao guiadas pelo principio de minimizagao
do risco estrutural (SRM, do inglés structural risk minimization), que objetiva minimizar
o erro de generalizacao do modelo [Vapnik, 2013]. Esta caracteristica é alcancada pela

determinagao de um limite superior do teste de erro, como expresso na Equagao (59).

R(Q) = RemplD) + ¢<}fk> (59)

onde R.,,(?) é o erro associado ao conjunto de treinamento e qﬁ(hik) estabelece um
intervalo de confianga do erro de generalizagao de acordo com a quantidade de amostras
[ e o indice h da dimensao VC (Vapnik e Chervonenkis) [Cortes and Vapnik, 1995].

A dimensao VC é uma propriedade compartilhada pelas fungdes f(x,?), 1 € A
pertencentes a cada um dos conjuntos aninhados S; ¢ S C ...S,..., onde S; =
{f(=z,?), * € Ax}. Inicialmente, poderiamos relacionar a dimensdo VC ao numero de
parametros embarcados em ?, contudo ha contraprovas que impedem esta conclusao
[Vapnik, 1999]. A dimensdo VC mede a capacidade das fungdes f(2), : € Ay contidas em
S;.. Essa capacidade é definida como o niumero de pontos que a fun¢ao pode separar
perfeitamente em classes distintas. Quanto maior o indice h; da dimensao VC associado
a cada conjunto S, mais complexas sao as fungdes f(2), ! € Ay contidas neste conjunto,
dado que hy < hy... < hy,.

Em um conjunto de treinamento com [ amostras, ha 2! formas diferentes de atribuir
rotulos binarios y = {—1,+1} aos dados «. A Figura 46 apresenta disposi¢oes arbitrarias
de uma reta, ou seja, a representacao grafica de uma fungao f(2), @ € A suficiente para
separar os 3 pontos nao-colineares no conjunto em 2 em duas classes nas 2° = 8
formas possiveis. O indice da dimensédo VC do conjunto em R coincide com o resultado
da equacgédo h = n + 1. Assim, uma reta em R? nao é capaz de dividir uma quantidade
maior do que 3 pontos.

O grafico da Figura 47 ilustra o tradeoff fornecido pela Equacao (59) adotando o
critério da minimizagao do risco estrutural, que intenciona minimizar ambas as parcelas
dessa equagao. Em destaque na Figura, o indice h* identifica a dimensao VC que contém

afungdo f(?), € A que alcanga boa qualidade de aproximagao dos dados sem incorrer
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Figura 46 — Exemplo de aplicagéo da teoria da dimensao VC no espago %2, no qual uma
reta € capaz de separar 3 pontos.

em efeitos indesejados como sobreajuste ou subajuste, causados pela adogao de fungdes

muito e pouco complexas, respectivamente.

A
SUDAJUSEE oiererrersmrsmrrsssimmnsss s »-Sobreajuste

Limite do
Risco

=Y

Figura 47 — O risco R(2) € a soma do risco empirico e o intervalo de confianga do erro de
generalizacao. O risco empirico decresce a medida que aumenta o indice da dimensao
do problema. Este tradeoff permite avaliar a qualidade da aproximagao entre a funcao
{f(Q), 1 € A, e os dados. O menor valor do risco R(?) determina o melhor indice h* da
dimensao VC para o problema. Adaptado de [Vapnik, 2013].

No escopo das maquinas de vetores de suporte, 0os conceitos da minimizagao do
erro estrutural se manifestam na determinagao da fungao f(2), : € A que constroi o hiper-
plano 6timo na separacao das amostras positivas das negativas, em uma classificacao
binaria. Na Secao A.3, discutiremos a aplicagao das maquinas de vetores de suporte em

problemas de classificacao binaria.
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A.3- Classificacao Binaria utilizando maquinas de vetores de suporte

Magquinas de vetores de suporte adotam como estratégia de redugao do risco R(?)
a manutengo de um valor fixo para o erro empirico R..,,(2) € a minimiza¢éo do intervalo
de confianca do erro de generalizagao [Vapnik, 2013]. A intengao do algoritmo € construir
um hiperplano 6timo (w, b) que separa linearmente as amostras em duas classes. Este
hiperplano esta contido numa regiao limitrofe de separacao dessas classes denominada
margem. A maximizacao dessa margem de separacao das classes corresponde a
otimizagao do intervalo de confianga do erro de generalizagao apresentado na Equagao
(59) [Vapnik, 2013]. A Figura 48 ilustra o hiperplano 6timo (w”x) — b = 0 construido na

classificacdo das amostras do conjunto de treinamento.

o+1
e -1

Figura 48 — Hiperplano 6timo de separacao de classes determinado pela maximizacao da
margem durante o processamento das maquinas de vetores de suporte.

Os pontos posicionados sobre as margens sdo denominados vetores de suporte.
Ja os dados dispostos acima e abaixo do hiperplano atendem ao seguinte critério de

classificacao:

(whe;)) —b>A, sey = +1
(wlae;)) —b< —A, sey; = —1
onde A =1/|w| é alargurada margemei=1,...,1.

Se o conjunto de treinamento é linearmente separavel, o hiperplano é maximal

com |w,| = 1 e realiza a separagao das classes sem erros [Vapnik, 2013]. Assim, a
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formulagao anterior do hiperplano maximal pode ser simplificada sob a forma:

A dimensao VC do hiperplano é determinada a partir da premissa de que o vetor
de dados « € X esta contido em uma esfera de raio R. A Equacao (61) demonstra que a
dimensao VC do hiperplano pode ser menor do que a enunciada anteriormente pela regra
geral, cujo indice foi calculado pela equagao h = n + 1 no espaco R". Este resultado guia

a aplicacao do principio SRM para generalizar o modelo [Vapnik, 1999].

<o ([ ) o1 -

onde R é o raio da esfera na qual esta contido o vetor de dados x, A é a largura da
margem e n € a dimensao do espacgo R".

De acordo com a Equacéao (61), observamos que o valor da margem A deve ser
maximizado para ocorrer a redugao da dimensao VC que favorece o tradeoff da Figura
47. Como enunciado, A = 1/|w/|, logo o valor dos coeficientes w deve ser minimizado.
A construgao do hiperplano 6timo maximal das maquinas de vetores de suporte € um
problema de programacgao quadratica [Vapnik, 2013]. A Equacgao (62) apresenta a forma

primal desse problema de otimizacao.

1
Mininimizar 5||w2\|
sujeito a: (62)

A Equagao (62) pode ser reformulada para a obtenc¢ao da forma dual do problema.

Substituindo a restricdo da formulacao primal pelos multiplicadores de Lagrange, obtemos:

l l
N TR T
E(w,b,a):§\|w1| _Z;aiyi('w wi+b)+z;04i (63)
onde «; sao multiplicadores de Lagrange.
A funcao de Lagrange L(w,b,«) deve ser minimizada com relacdo a w e b e

maximizada em relagdo a «; > 0. No ponto de sela, as seguintes derivadas de L(w, b, «)
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sobre essas variaveis devem ser obtidas:

8£(w0, b07 050)

=0
ob
6£(w0, bo,ao)
27 =0
ow

« Para o célculo do hiperplano 6timo, os coeficientes o) devem satisfazer a seguinte

restricao:

l
Y alyi=0, o) >0, i=1,...,1 (64)
=1

» Os coeficientes wy do hiperplano 6timo sao formados pela combinacao linear

utilizando o vetor de dados de treinamento:
l
wp = Zyia?xi, a? >0 (65)
=1

Observamos que somente os multiplicadores de Lagrange «; nao nulos no ponto
de sela atendem a restrigdo da forma primal «;[y;[(w” ;) + b) — 1] = 0 [Vapnik, 2013].
Os multiplicadores «o; que atendem este critério determinam os pontos pertencentes aos
vetores de suporte, construidos em respeito a igualdade da Equacao (65). A margem é
determinada pelos pontos x; dos vetores de suporte, sendo os demais pontos do conjunto
de treinamento irrelevantes, uma vez que para estes pontos «; = 0.

Com as condigdes do teorema Kihn-Tucke satisfeitas, podemos extrair a forma

dual do problema de otimizagao, como expressa na Equagao (66).

I !
- 1
Maximizar E @ =5 E ;oYY (2 - )
=1 1,5

sujeito a:
l
Zaiyi = 07
=1
a; >0, i=1,...,1

Muitos conjuntos de dados nao possibilitam a separagao linear das classes sem

erros, como discutido no desenvolvimento das formulacbes primal e dual do problema
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de otimizagao, como visto nas equacgoes (62) e (66). A generalizagdo dessas equacgoes
introduz variaveis de folga ndao negativas ¢, > 0 que permitem a manipulagdo desses
conjuntos de dados e garantem que a solugao viavel sempre existe [Vapnik, 2013]. A
Equagéo (67) apresenta a formulagao primal do problema de minimizagao que constroi o

hiperplano de margem suave, que tolera erros na separagao das classes.

!
C 1 2
Mininimizar 5HwH +C’<Z§i>

=1
sujeito a:

onde a constante C € o custo de uso da variavel de folga &.

A Figura 49 ilustra a interacao da variavel de folga £ na geracao do hiperplano
otimo durante a classificacdo dos pontos. Todos os pontos x; para os quais a variavel de
folga ¢ é diferente de zero correspondem a erros em relagao a margem. Quanto maior o
segundo termo da fungao objetivo da Equacgao (67), maior a fragao de erros durante a
classificacao. Assim, a determinacao de uma constante C' adequada é primordial para o

direcionamento da extragao do hiperplano 6timo.

y=1 Vetores
[ ] ’ d
Y \__/—¥ e
,( suporte
[ ] Y ’( y= 0

Figura 49 — Determinagdao do hiperplano de margem suave, que tolera erros de
classificacao através do relaxamento das variaveis de folga &.

A funcao de Lagrange é novamente utilizada para a derivagao da formulagao dual

do problema.
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l l l
_ 1 2 T
L(w, & b,a)= §\|wH — ;aiyi(w x;+0b)+ ;ai + C’;@ (68)
onde «; sao multiplicadores de Lagrange e C' é uma constante que determina o custo de
uso da variavel de folga &.

A forma dual é obtida a partir da fungao de Lagrange L(w, &, b, «) minimizando
em relacdo a w, £ € b e maximizando em relagédo a o [Vapnik, 2013]. No ponto de sela,

as seguintes derivadas em relacao a essas variaveis devem ser correspondidas:

8£(w07 {07 b07 aO)

ab =0
0
aﬁ(w()uéOvbO?a ) =0 (69)
ow
8£(w0,§0, bo,OéO) -0
a¢ B

Novamente, ap0s satisfeitas as condigdes do teorema Kihn-Tucke, a forma dual

do problema de otimizagao é obtida, de acordo com a Equagao (70).

! !
- 1
Maximizar E =g E ;oYY (x5 - xj)
i=1 i,

sujeito a:

l
Z%’%ZO,
=1
0<o<C, i=1,...,1

Como discutido no caso da classificagao considerando o conjunto de dados
linearmente separavel, os coeficientes do hiperplano sao identificados pela Equacao (65).
Estes pontos «;, para 0s quais o multiplicador de Lagrange «; # 0, atendem precisamente

o critério y;[(wT ;) — b] > 1 — &; contida na formulagéo primal do problema.



132

A.4- Funcoes kernel

O mapeamento do dados de entrada x em um espago de caracteristicas de
elevada dimensao Z € outro recurso utilizado para tratar conjunto de dados que nao sao
linearmente separaveis [Vapnik, 2013]. Como ilustrado na Figura 50, a representagcao
bidimensional do conjunto de dados em (a) ndo possibilita a constru¢gao de um hiperplano
para separar as classes. Contudo, se a dimensao de representacdo desses dados por
tridimensional, torna-se possivel determinar um hiperplano que separa corretamente

estes dados em (b).

A b4
® e °
[
[
) ® o
® ®
...
® [
® ® L ]
® )
® ®
[ ] ® [
® >
>

(a) (b)

Figura 50 — (a) Representacao bidimensional dos dados nao-linearmente separaveis;
(b) Transformacgao da representacao dos dados para o espaco tridimensional, quando
torna-se possivel a separacgéo linear pelo hiperplano.

Este mapeamento R? — 13 é expresso como um produto interno no espaco de
Hilbert, de acordo com a Equacao (71).
(zi - 25) = K{i, zj) (71)

onde z € a imagem no espacgo de caracteristicas do vetor de dados de entrada .
A transformagdo K(z;,z;) pode ser qualquer funcdo simétrica ¢(-) que deve
cumprir condigdes necessarias e suficientes determinadas pelo teorema de Mercer,

descrito nas Equagodes (72) e (73).

K (u,v) =Y o (u)dp(v) (72)
k=1

com a condi¢ao necessaria e suficiente:
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//K(u,v)g(u)g(v)dudv >0, Vg (73)

valida para todo g(-) # 0, onde [ ¢*(u)du < oc.

Reescrevemos a Equagéo (66) com a inclusdo da funcéo kernel K (xz;, x;).

! !
- 1
Maximizar E a,-—§§ ;oYY K (T, )
ihj

i=1

sujeito a:

Diferentes fungdes ¢(-) podem ser implementadas na transformagao:

* Linear: K(:L‘i,l’j) = (.132 . xj);

|zi—=;]?

+ Gaussiana: K(z;,z;) = exp (—‘ o7 > onde o € o desvio padrao ;
+ Polinomial: K(z;,x;) = (x; - z;)P, onde p é a ordem do polinébmio;
* RBF: K(w;,%;) = exp (—||z; — x;]|?), onde v = 51; e o é o desvio padrao;

* entre outras.

A aplicagao de fungdes kernel além da linear permite a construgao de fronteiras
de classes nao-lineares, o que amplia a capacidade de generalizacao das maquinas de

vetor de suporte.
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B- Cadeias de Markov

Algumas propriedades da cadeia de Markov serdo enunciadas. A principal propri-
edade diz respeito ao proximo estado do processo ¢;+1 = S; ser dependente somente do
estado atual ¢; = S;, 0 que confere a cadeia de Markov a caracteristica de ser um pro-
cesso de tempo discreto sem memdria, ao passo que durante a sua evolugao o passado

€ desprezado [Ross, 2002]. A Equagao (75) formaliza esta propriedade.

aij(t) = P(qi+1 = Sjlat, - - q1) = Plqie1 = Sjlae = Si) (75)

ondet=1,2,...e3 ;a;(t) =1, assim cada linha da matriz de transicao soma 1.

De acordo com Zucchini et al. [2017], as cadeias de Markov podem ser com-
preendidas como um um primeiro nivel de relaxamento em diregao a independéncia
condicional. Outra propriedade relevante diz sobre a transicao entre os estados ser
independente em relagao ao tempo, o que determina a cadeia de Markov homogénea.
Para formalizar esta propriedade, nos apropriamos da Equagao (75) e ressaltamos que
(75) se refere a transicao de passo unitario entre estados [Cassandras and Lafortune,
2009]. Naturalmente, podemos estender esta nogao para transi¢cdes que ocorrem em

n-passos, de acordo com a Equacgéao (76).

aij(t,t + n) = P(qH_n = Sj\qt = Sz) (76)

Podemos assumir, baseado na Equacgéo (76), que existe algum estado inter-
mediario k durante a transi¢cao do estado S; para o estado S;, dada a possivel distancia
entes estes passos determinada pelo valor de n. A Equacgao (77) desenvolve este

raciocinio utilizando a regra da probabilidade total [Cassandras and Lafortune, 2009].

R
aij(t,t +n) = ZP(Qt—i-n = Sjlqu = Sr,qt = Si) P(qu = Sr|qt = S;) (77)
r=1
ondet <u<t+n.

A Figura 51 expressa a relagao discutida na Equacao (77). Note que o somatério
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Zf;l P(q4n = Sjlqu = 7, ¢ = S;) contempla todas as R transi¢oes intermediarias viaveis

em algum passo u.

k u k+n

Figura 51 — TransicOes intermediarias que podem ocorrer entre um estado i e j. Em
algum passo u, ha R estados intermediarios contemplados na Equagao (77).

Pela aplicacao da propriedade da perda de memoria apresentada em (75), ob-
temos a partir de (77) a Equagao geral de Chapman-Kolmogorov (78), de acordo com
Cassandras and Lafortune [2009].

R

aij(t,t+n) = ap(t,u)ay(ut+n), t<u<t+n (78)

r=1

Em uma cadeia de Markov homogénea, a Equacgao (76) é reescrita como:

aji(t,t +n) = P(gt+n = Sjlgt = Si), n=1,2,... (79)

Baseado na Equacao (79), estendemos a Equagao de Chapman-Kolmogorov (78)

para o caso homogéneo. Fazendo u = k + m e posteriormente m = n — 1, obtemos:

R
afy => apay (80)
r=1
Ou, em notacdo matricial:
H(n)=H(n—1)H(1) (81)

onde H(n) = [p};].

Vamos avaliar a transformagao dos valores de probabilidade dos estados 7;(t) =

Plg; = S;] apds um tempo [Cassandras and Lafortune, 2009]. Esta é uma das principais
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aplicagbes da cadeia de Markov. Seja o vetor de estados = (t) no instante ¢, como vemos

na Equacao (82).

w(t) = [mi(t), ma(t), ..., m(t)], t=1,2,....,T (82)

Para determinar os valores futuros para ¢t > 0, a partir de uma distribuicao inicial
7(0), utilizamos a Equagao de kolmogorov (78). Seja 7, (t + 1) um elemento do vetor
m(t), cuja probabilidade do evento condicional P(g;+1 = Sj|q: = S;) para todos os valores

possiveis de i € dada por:

mi(t+1) =P(gs1 =5;) =Y _ Plgy1 = Sjlas = Si) - Plgy = Si)
= ai - mi(t)

Pela definicdo apresentada na Equacao (83), alcangamos a solucao utilizando a

notagao matricial:

w(t) =m(0)A", t=1,2,... (84)

onde A é a matriz de transigao.

O que acontece quando impomos 7; = t[}rgovr(t)? Nesta situagao, dadas algumas
condigcdes que discutiremos a seguir, é atingida a distribuicao estacionaria, quando as
probabilidades dos estados nao variam mais sob a influéncia da passagem do tempo.
Discutimos a seguir algumas propriedades da cadeia de Markov que devem ser atendidas
para que o estado estacionario seja viavel, de acordo com Cassandras and Lafortune
[2009]:

 Alcancabilidade de estados: um estado j é alcancavel a partir de um estado i se

aj; > 0paraalgumn =1,2,..;

+ Clausura do subconjunto de estados: um subconjunto S C S é fechado se a;; =0
para qualquer i € S, j ¢ S. Ou seja, ndo ocorrem transi¢coes de entre qualquer

estado a;; pertencente ao subconjunto S e quaisquer outros estados fora de S;

« Estados absorventes: um estado i € absorvente se ele préprio forma um subconjunto

fechado. Assim, se um estado é absorvente, temos a;; = 1;
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« Irredutibilidade da cadeia de Markov: a cadeia de Markov é irredutivel se cada
estado pode ser alcangado por qualquer outro estado. A cadeia de Markov é

redutivel se existe ao menos um conjunto fechado de estados;

* Recorréncia de estados: seja p!' a probabilidade do primeiro retorno para o estado
i apds exatamente n passos (n > 1). Sendo a probabilidade de sempre retornar
paraoestadoiigualap; => 2, pi"), o tempo médio de recorréncia € determinado
por M; = > 7, pE"). Com isso, o estado i € transiente se a probabilidade de
retorno para este estado € < 1 (ou p; < 1); em contraste, o estado 7 € denominado
recorrente se p; = 1. Concluindo, um estado ¢ é recorrente positivo se seu tempo
médio de recorréncia é finito (ou M; < ~o); e 0 estado i &€ nulamente recorrente se o

seu tempo médio de recorréncia € infinito (ou M; = oo);

+ Periodicidade de estados: um estado ¢ é periddico se o seu periodo d(i) € o maior

divisor comum do conjunto {n > 0: al> > 0}.

Agora, podemos continuar com a discussao sobre a estacionariedade dos estados
da cadeia de Markov. Um teorema estabelecido por Kolmogorov assegura que em cadeias

de Markov irredutiveis, aperiédicas e homogéneas o limite

;= lim 7 (t) (85)

t—o00

sempre existe e independe do vetor = (t), t = 1,2, ... utilizado para determinar o estado
inicial [Cassandras and Lafortune, 2009].

Este teorema garante a existéncia do limite de 7;, mas n&o legitima a existéncia
de uma distribuicao de probabilidade de estado estacionaria, quando Zj m; = 1. Assim,
especificamos condicdes complementares que asseguram ou nao a existéncia da estacio-
nariedade para a cadeia de Markov [Cassandras and Lafortune, 2009]. Em uma cadeia
de Markov irredutivel e aperiodica na qual todos os estados sao transientes ou nulamente

recorrentes, que atende a igualdade

w; = limw(t) =0, Vj, (86)

t—o00

a distribuicao de probabilidade de estado estacionaria nao existe. Por sua vez, em uma
cadeia de Markov irredutivel e aperiddica, na qual todos os estados sao recorrentes

positivos, existe um Unico vetor de probabilidade de estado estacionério ¢, tal que 7; > 0
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onde M; é o tempo médio de recorréncia do estado j.
Assim, este teorema assegura que, atendidas as condi¢ées, o calculo do vetor de
distribuicao de estados estacionaria 4 consiste na solugao de um problema com equagoes

lineares, de acordo com a Equacao (88) [Cassandras and Lafortune, 2009].

0 =0A

Zﬂj:l
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