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Resumo

Com o rapido avanco da tecnologia moderna em todas as areas, incluindo a industrial,
torna-se necessario e Util a utilizacdo de novas metodologias para a optimizacdo e
aprendizagem automaética de processos basicos e comuns & maioria das empresas, como
produgédo, manutengao e gestéo de activos. O objectivo deste Trabalho Final de Mestrado
é entender 0 que € 0 Machine Learning, quais 0s seus conceitos e diferentes tipos e a sua

aplicacdo num contexto industrial, na gestdo de activos fisicos.

Neste trabalho sdo apresentados os conceitos basicos de Machine Learning, os seus tipos
(Supervisionados — regressdo ou classificacdo e Nao supervisionados — Clustering) e
descritos alguns algoritmos de cada tipo, como Regressdo Linear, Redes Neuronais

Artificiais ou Support Vector Machines.

Apos aquisigdo de conhecimentos, é realizado um estudo de caso a um dataset existente
no repositorio de dados para prognostico (PCoE — Prognostics Center of Excellence) da
NASA. O objectivo deste estudo de caso estipula a previsdo da vida Util restante (RUL —
Remaining Useful Life) de uma frota de motores do mesmo tipo e perceber o quéo perto

estdo do fim da sua vida, baseado nas condi¢des de trabalho e leitura de sensores.

O conjunto de dados é abordado de duas formas distintas, como um problema de regressdo
e um problema de classificacio. E aplicado um algoritmo de regressio (Regressao Linear
Multipla) de forma a tentar prever de forma exacta 0 RUL e um algoritmo de classificacdo
(SVM - Support Vector Machines) de forma a classificar por classes o tempo de vida Util

restante de cada motor.

Com os resultados obtidos através da aplicacdo do algoritmo SVM, é possivel prever com
uma precisdo acima de 90% os motores que se encontram em fim de vida (com um RUL

inferior a 50 ciclos) e, desta forma, agendar uma ac¢do de manutencdo para 0S mesmos.

Palavras chave:

Machine Learning, Gestdo de Activos, Manutencdo, Aprendizagem Automatica, Regressao,

Classificacdo, Vida Util Restante, Regresso Linear, Support Vector Machines



Abstract

With the fast progress of modern technology in all areas, including industrial area, it
becomes necessary and useful to use new methodologies for the optimization and
automatic learning of basic processes common to most companies, such as production,
maintenance and asset management. The aim of this Master's Final Work is to understand
what Machine Learning is, what its concepts and different types are and its application in

an industrial context, in the management of physical assets.

In this work the basic concepts of Machine Learning are presented, its types (Supervised
- regression or classification and Unsupervised - Clustering) and some algorithms of each
type are described, such as Linear Regression, Artificial Neural Networks or Support

Vector Machines.

After acquiring knowledge, a case study is performed on an existing dataset in NASA's
Prognostics Center of Excellence (PCoE) data repository. The objective of this case study
is to predict the RUL (Remaining Useful Life) of a fleet of engines of the same type and
to understand how close they are to the end of their life, based on operating conditions

and sensor reading.

The data set is approached in two distinct ways, as a regression problem and a
classification problem. A regression algorithm (Multiple Linear Regression) is applied in
order to try to predict exactly the RUL and a classification algorithm (SVM - Support

Vector Machines) in order to classify by classes the remaining lifetime of each engine.

With the results obtained through the application of the SVM algorithm, it is possible to
predict with an accuracy above 90% the motors that are at the end of their life (with a

RUL of less than 50 cycles) and thus schedule an maintenance action for them.

Keywords:

Machine Learning, Asset Management, Maintenance, Regression, Classification,

Remaining Useful Life, Linear Regression, Support Vector Machine
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Capl'tulo 1 — Introducao

O tema “Machine Learning” tem obtido muita atengdo ultimamente, ndo sé por parte da
imprensa, mas também a nivel académico e industrial. Com o rapido desenvolvimento da
tecnologia moderna, as novas aplicagdes de internet geram uma larga quantidade de dados
a uma velocidade sem precedentes, como video, foto, texto ou voz, utilizando grandes
armazenamentos de dados e computacdo em nuvem. Estes dados tém caracteristicas de
grandes dimensdes, 0 que representa um grande desafio para a analise de dados e tomada

de decisao.

Gracas as novas tecnologias, 0 Machine Learning de hoje ndo é como o Machine
Learning do passado. A partir do reconhecimento de padrdes e da teoria de que 0s
computadores poderiam aprender sem terem de ser explicitamente programados para
realizar tarefas especificas, varios investigadores interessados em inteligéncia artificial
comecgaram a pesquisar se as maquinas poderiam aprender atraves da analise de dados.
Enquanto a 1A (inteligéncia artificial) pode ser definida, de modo geral, como a ciéncia
capaz de tornar maquinas capazes de desempenhar tarefas humanas, o Machine Learning

€ uma vertente especifica que treina as maquinas para aprender com dados.

Apesar de j& existirem alguns algoritmos de Machine Learning ha bastante tempo, a
capacidade de aplicar calculos matematicos complexos a grandes quantidades de dados

automaticamente, de forma cada vez mais rapida, é um desenvolvimento recente.

1.1. Objectivos

Com o rapido desenvolvimento tecnoldgico, é possivel tornar todos os processos de
gestdo e manutencdo mais fiaveis, eficazes e menos dispendiosos. Com a aplicacdo de
algoritmos de Machine Learning, prevé-se que seja possivel diminuir o nimero de falhas

de equipamentos ao prever os seus modos de falha, por exemplo.

No presente trabalho, pretende-se descrever de forma clara os grupos de algoritmos
existentes de Machine Learning e explora-los individualmente, compreender como e em
que areas sdo maioritariamente utilizados. Serdo utilizados softwares para 0 uso destes

algoritmos, de forma a pdr em pratica os conhecimentos adquiridos.



Posteriormente, apos analisar os algoritmos existentes, serdo propostos modelos para
aplicar a activos fisicos na area industrial, principalmente para fins de gestdo e

manutencao.
Mais detalhadamente, os objectivos do presente Trabalho Final de Mestrado s&o:

e Realizar uma descricdo das areas onde se pretende aplicar algoritmos de Machine
Learning, em contexto industrial;
o Contextualizar e descrever o tema “Machine Learning”;
o Exemplos de onde e como pode ser aplicado, noutras areas;
o Descrigdo de forma clara dos grupos de algoritmos existentes de Machine
Learning;
o Explorar diferentes modelos de Machine Learning e definir quais podem
e devem ser utilizados na area em estudo.
e Desenvolver um estudo de caso de aplicacdo de um algoritmo;
o Aplicacdo de um algoritmo num conjunto de activos fisicos, em contexto

industrial.

1.2. Estrutura do Trabalho

O presente Trabalho Final de Mestrado encontra-se dividido em seis capitulos. Neste
primeiro capitulo, pretende-se enquadrar o trabalho desenvolvido, assim como 0s

objectivos propostos.

No capitulo dois, designado por Manutencdo e Gestdo de Activos, é feita uma breve
introducdo as areas onde se pretende implementar algoritmos de aprendizagem

automatica.

O capitulo trés ¢ referente ao enquadramento do tema em relacdo a inddstria e mais

recentemente a 42 revolucdo industrial.

No capitulo quatro, é feita uma descricido do Machine Learning. E realizada uma
introdugdo ao tema, a forma como € aplicado em algumas industrias, e abordados 0s
diferentes tipos e modelos de Machine Learning, a forma como sdo aplicados e em que

contexto podem ser aplicados da melhor forma.

O capitulo cinco é referente ao caso de estudo. E analisado um conjunto de dados

existente no repositério de dados para prognostico da NASA, com o objectivo de



determinar o tempo de vida Util restante de motores semelhantes duma mesma frota e
perceber quantos ciclos de vida ainda restam até a sua falha.

Por fim, no sexto e Gltimo capitulo, apresentam-se algumas conclusdes sobre o trabalho
realizado, assim como possiveis trabalhos futuros e implementacdes utilizando os
conhecimentos adquiridos neste Trabalho Final de Mestrado.

Nota: este documento foi elaborado segundo o acordo ortografico anterior ao que esta
actualmente em vigor.






Capl’tulo 2 — Manutencao e Gestao de Activos

2.1. Manutencao

A manutencdo tem-se tornado uma actividade cada vez mais importante na gestdo de
uma empresa, uma vez que o bom funcionamento das maquinas e equipamentos € uma
prioridade. E actualmente vista como uma actividade geradora de lucro, dado que menos
paragens e avarias de equipamentos significam uma maior produgdo. Segundo a norma
EN 13306:2017 — “Maintenance Terminology ”, manutencéo é a combinacgéo de todas as
accOes técnicas, administrativas e de gestdo durante o ciclo de vida de um bem destinadas
a manté-lo, ou restaurd-lo num estado em que possa desempenhar a funcéo requerida [1].
Basicamente, € todo o processo de gestdo da condicdo, situacdo ou estado de um activo,

podendo este estado ser preservado ou alterado.

2.1.1. Evolucéo histdrica da manutencéo

A evolucdo da manutencdo é dividida pela maioria dos autores em 4 geraces, desde a 22

Guerra Mundial. Esta evolucdo demonstra as necessidades industriais em cada geracéao.

Na 12 geracdo, entre 1930 e 1950, a manutencdo nao era vista como geradora de lucro e
a produtividade nédo era prioritéaria, devido a conjuntura econémica. Além disso, 0s
equipamentos eram simples e sobredimensionados para a producdo. As técnicas de
manutencdo baseavam-se apenas em servi¢os de limpeza, lubrificacdo, inspec¢éo visual
e na reparagdo apo6s quebra (“Repair after damage”), sendo a manutengao correctiva o

conceito principal da 12 geragéo.

A 22 geragao veio trazer elementos conceptuais para o desenvolvimento da manutengéo
preventiva. Apés a 22 Guerra Mundial (1950-1980), com a diminuicdo da mdo-de-obra,
houve um aumento da mecanizagdo da industria e na complexidade das instalaces
industriais. Por esta altura passou-se a acreditar que o bom funcionamento de um
equipamento era uma prioridade para que as falhas fossem evitadas, aumentando assim o
seu ciclo de vida. Para isto, a aplicagdo de alguns elementos como inspeccoes
programadas, planeamento e controlo de sistemas de manutencéo e a evolugdo da ciéncia

computacional aplicada levaram ao desenvolvimento da manutencéo preventiva.
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Na 3?2 geracdo (1980-2000) a evolucao de técnicas de monitorizacao da condicédo, analise
de falhas e estudo de riscos veio trazer bases para conceptualizar a manutengéo preditiva.
A evolucdo e aplicagéo destes conceitos foi alimentada pelo aumento das expectativas de
manutencdo, que forcaram o desenvolvimento de novas tecnologias que puderam ajudar
0 sector de producdo a manter a seguranca, qualidade, disponibilidade e fiabilidade dos

seus equipamentos e, consequentemente, dos seus processos de producao.

Actualmente, na 42 geracao (2000 — actualidade), a manutencgéo centrada na fiabilidade
(RCM — Reliability Centered Maintenance) veio trazer técnicas avancadas relacionadas
com a fiabilidade e disponibilidade que sdo frequentemente adaptadas a sistemas
integrados de gestdo, como por exemplo investimentos optimizados, produtos
inteligentes, aplicacdo de algoritmos de Machine Learning e redes neuronais, entre outros

[2].

2.2. Tipos de manutencao

Sdo varias as formas de realizar manutencao, podendo ser planeada ou ndo planeada. Na

figura 1, estdo esquematizados os tipos de manutencao, seguidos de uma breve explicacéo

de cada tipo.
Manutengdo
|’ Planeada | | Nao-Planeada |
S S R S—
Corretiva | | Preventiva | ’ ‘
_— | Corretiva |
—~|\ Sistemética | -

4'-| Condicionada |

Figura 1 - Tipos de manutencao

Manutencédo Correctiva: Manutengédo realizada ap6s o reconhecimento de falhas e
destinada a colocar um activo num estado no qual ele possa executar a funcéo requerida.
Este tipo de manutencdo pode ser planeada ou ndo-planeada, caso seja vantajoso para

uma organizacao realizar accGes de manutencdo apenas ap6s ocorréncia de falhas [1].



Vantagens [3]:

e Nao envolve custos relativos a monitorizagdo da condicdo e manutengdo
preventiva,;

e Os equipamentos ndo sdo sujeitos a manutengdo excessiva.

Desvantagens [3]:

e Tempo de produgéo desconhecido;
e Auvarias secundarias e falhas catastroficas;
e Perdas de producéo;

e Elevados custos de reparacao.

Manutencédo Preventiva: Manutencao realizada em intervalos de tempo ou critérios pre-
determinados e destinada a reduzir a probabilidade de falha ou a degradacdo das
funcionalidades de um activo [1].

Vantagens [3]:

e A manutencdo é realizada em data programada e de um modo controlado;
e As avarias ndo previstas dos equipamentos deverdo ser menores;

e Existem assim menos falhas catastréficas e menos perdas de producéo.

Desvantagens [3]:

e Os equipamentos sdo frequentemente “reparados” em data programada e de um
modo controlado;

e As intervencBes junto dos equipamentos causam frequentemente mais efeitos
negativos que positivos, uma vez que o processo de desmontagem, por exemplo,
pode causar problemas;

e Ocorrem, apesar de tudo, paragens imprevistas;

e A programacdo da manutencdo é semelhante para todos os equipamentos, ndo
respeitando requisitos individuais de cada equipamento, nem tdo pouco a

expectativa de tempo de vida Gtil observado.



A manutencéo preventiva divide-se em dois tipos: Sistematica e Condicionada.

Manutencéo Sistemética: Manutencao preventiva realizada de acordo com intervalos de
tempo estabelecidos ou nimero de unidades em uso, mas sem investigacdes anteriores

sobre o0 estado de condic¢éo do activo [1].

Manutencéo baseada na Condic¢éo: Manutencdo preventiva que inclui uma combinacao
de monitorizacdo da condicdo e/ou inspec¢do e/ou andlises e as ac¢des de manutengdo
posteriores [1]. Esta € uma importante técnica para assegurar a disponibilidade de um
sistema/maquina planeando ac¢des de manutencdo e reduzindo a necessidade de

manutencdo correctiva [4].

2.2.1. Tecnologias modernas de manutencao

Para além dos métodos mais classicos de manutencdo, tem-se realizado alguns progressos
no que toca a manutencgdo baseada na condi¢do, com o objectivo de, por exemplo, detectar
falhas antes das mesmas acontecerem. Na figura 2 é possivel ver dois tipos de manutencéo

baseada na condicéo.

[ Manutengdo baseada na Condigdo }

Manutencdo Manutencdo
preditiva pro-activa

Falhas e sintomas de falhas

Andlise de vibrages,
temperatura, particulas de
desgaste

Detecgdo antecipada de
falhas e avarias

Causas-raiz de falhas

Manitorizagio de
eontaminantes, ferramentas
de alinhamento e equilibro

Extensdo da vida de um
activo livre de falhas

Figura 2 - Manutengéo sob Condicéo [3].

Manutencdo Preditiva: Manutencdo baseada na condicdo seguindo previsdes
provenientes de analises ou de propriedades conhecidas e da avaliacdo de parametros

significativos da degradagdo de um activo [1]. Algumas técnicas de manutencéo preditiva
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sdo a analise de vibracdes, temperatura, de particulas de desgaste, entre outras. No fundo,
este tipo de técnicas permite melhorar a manutengdo preventiva, uma vez que altera os
intervalos de tempos estabelecidos para efectuar acgdes de manutencéo apenas quando

necessario e nao sistematicamente, através das previsoes calculadas.
Vantagens [3]:
e As perdas de producdo néo programadas séo reduzidas;

e Os componentes dos equipamentos sao encomendados e utilizados apenas quando

necessario;
e A manutencdo € apenas realizada quando necessario;
e Prolonga o tempo de vida atil das maquinas;
e Elimina revisdes desnecessarias;
e Possibilita uma operacdo das maquinas mais eficiente;
e Aumenta a seguranc¢a das maquinas;
e Aumenta a qualidade.
Desvantagens [3]:

e Custo dos equipamentos, sistemas, servicos e pessoal.

Manutencéo Pré-Activa: Manutencdo baseada na condigdo que cria ac¢des de modo a
identificar ndo apenas os sintomas, mas também as causas-raiz das falhas, geralmente
ligadas a factores externos. O objectivo deste tipo de manutencdo passa por aumentar a
vida de um activo. Uma técnica usada na manutencdo pro-activa €, por exemplo, a

monitorizagdo de contaminantes [1].

Vantagens [3]:
e O tempo de vida util dos equipamentos e prolongado;
e A fiabilidade dos equipamentos é optimizada;
e Menos avarias e consequentemente, menos avarias secundarias;

e Reducdo nas perdas de producao;



¢ Reducdo nos custos globais de manutencao.
Desvantagens [3]:

e Custo dos equipamentos, sistemas, servicos e pessoal;

e Necessidade de formacéo adicional;

e Necessidade de tempo para o investimento inicial;

e Requer uma mudanca de filosofia a todos os niveis.

2.3. Gestao de Activos

A gestdo de activos permite que uma organizacdo obtenha valor através dos activos na
realizacdo dos seus objectivos organizacionais. O que constitui valor dependera sempre
desses objectivos, da natureza e propdsito da organizacdo e ainda das necessidades e

expectativas dos accionistas [5].

2.3.1. Activo

No fundo, um activo é um item, equipamento ou entidade que tem valor actual ou
potencial para uma organizagdo. O valor de cada activo varia de organizacdo para

organizacao e pode ser tangivel ou ndo-tangivel, que gere lucro ou néo.

A vida de um activo ndo coincide necessariamente com o periodo pelo qual uma
organizacao é responsavel por ele. Um activo pode providenciar valor para uma ou mais

organizagdo durante a sua vida e o seu valor pode mudar durante o seu ciclo de vida.

Uma organizagdo pode optar por gerir 0s seus activos em grupo de acordo com as suas

necessidades e para alcancar beneficios adicionais [5].

2.3.2. Beneficios da gestédo de activos

Os beneficios da gestao de activos incluem, entre outros [5]:
e Desempenho financeiro aperfeigoado;

e Tomada de decisdo sobre o investimento em activos;
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e Gestdo de riscos;

e Servicos melhorados;

e Responsabilidade social demonstrada;

e Conformidade demonstrada;

e Reputacdo reforcada;

e Sustentabilidade organizacional aperfeigoada;

e Eficiéncia melhorada.

2.4. Machine Learning em Manutencéao e Gestao de Activos

No mundo actual, & medida que o nimero de activos conectados aumenta, aumenta
também a quantidade de dados que estes produzem deixando as empresas
sobrecarregadas e sem saber como usar essa quantidade gigante de dados para resolver
problemas relacionados com os seus negécios. E necessaria uma ferramenta que analise
estes dados automaticamente e que torne estes recursos mais eficientes. Através da
aplicacdo de complexos algoritmos é possivel pegar em terabytes de dados e, por
exemplo, através do reconhecimento de padrBes detectar anomalias para previsdo de
falhas [6].

Estas técnicas de aprendizagem automatica podem e ja comecam a ser utilizadas na area
da manutencdo, principalmente em MCC (Manutencdo por Controlo de Condi¢éo). S&o
varios os estudos realizados que apresentam resultados positivos quanto a utilizacdo
destes algoritmos para deteccdo de falhas e anomalias, entre outros. Em 2018, foi
apresentado um estudo onde foram propostas técnicas supervisionadas e nao-
supervisionadas para complementar a manutencdo por controlo de condigdo de uns
sistemas de propulsdo naval de uma embarcacédo, de forma a prever o seu estado de
decadéncia [7]. Neste estudo, os autores chegaram a conclusao que seria possivel efectuar
e auxiliar a manutencgéo por controlo de condigdo deste problema através de métodos néo
supervisionados para deteccdo de anomalias e que podiam ser adoptados para aplicagdes
em tempo real, para facil e rapida identificacdo de actividades de manutengdo necessarias.

Através de técnicas supervisionadas também seria possivel identificar falhas, mas seria
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necessaria uma enorme quantidade de dados com custos elevados, o que seria

impraticavel.

Outro exemplo de aplicacéo de técnicas de Machine Learning foi apresentado no artigo
publicado em Abril de 2018 pela North West University [8]. Neste artigo, é feito um
estudo de forma a avaliar se seria possivel detectar falhas numa instalagdo de uma central
nuclear, com auxilio de ANN (Artificial Neural Networks), treinando os parametros da
instalacéo e de um simulador que s6 conseguia identificar falhas em regime estacionario.
Os outputs da rede neuronal da instalacéo e do simulador sdo posteriormente comparados
chegando a conclusao que atraves deste método alcanca-se uma melhor identificacao de

falhas em regimes transientes.

Em 2018, foi realizado um estudo onde foram utilizadas técnicas de Machine Learning
para a deteccdo de fugas em tubagens através de Emissdo Acustica [9]. Neste caso, foram
utilizados algoritmos como PCA (Principal Component Analysis) e GA (Genetic
Algorithms) para seleccionar e/ou reduzir os parametros utilizados para a deteccéo de
fugas. Com estes algoritmos, é possivel obter uma maior exactiddo nos resultados obtidos,

mas também tornar a programacao mais leve, sem prejudicar os resultados.

Estes sdo apenas alguns exemplos de aplicacdes de algoritmos de aprendizagem
automatica que mostram a sua importancia na gestao de activos e como podem ajudar a

prever situacOes de falha de forma a serem corrigidas antes de ocorrerem.
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Capl’tulo 3 — Industria 4.0

A partir da 12 revolucdo industrial, a producéo e a manutencdo tém evoluido muito. Desde
a introducdo de maquinas a vapor de forma a mecanizar a producao — 12 revolugdo — a
producdo em massa utilizando energia eléctrica — 22 revolucdo — e a aplicacdo de sistemas
IT (Information Technology) e PLCs (Programmable Logic Controllers) para automacéo
—3%revolugdo — os processos de producéo tém-se tornado mais complexos, automatizados
e sustentaveis para que as pessoas consigam operar 0s equipamentos mais facil e

eficientemente [10].

A industria 4.0, como é denominada a 42 revolucdo industrial, ¢ uma tendéncia actual no
dominio da produgdo, baseada no conceito de “fabrica inteligente” [11]. O objectivo
central da industria 4.0 é preencher as necessidades individuais dos clientes, que afecta
areas como o desenvolvimento, pesquisa e pedidos de produtos, projectos de fabrico, a
entrega dos produtos finais a utilizagdo e a reciclagem dos mesmos [10]. A necessidade
da industria 4.0 para as empresas € a conversdo dos equipamentos vulgares para
equipamentos auto-conscientes e de auto-aprendizagem para melhorar o seu desempenho

global e gestédo da manutencdo dos mesmos.

1* Revolugio X 2" Revolugio Y4 3" Revolugao A4 4" Revolugio N
. Industrial Industrial ¥
Industrial Industrial
G P]m]uqﬁu em .\Iiiw:bél _ L'lj]izuga‘m_du IoT & CPS (Cyber-
N uul]zzm.glu Energia sistemas PLC c\IT ”mr.mf‘“-w}m}
(1784) ) El-f:‘lﬂtgcu \ para Alu;:aélqum i (Hc.Jje)
\ (1870) ) (1970) )\ y.

Figura 3 - Revolucdes Industriais
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3.1. Pilares da industria 4.0

A industria 4.0 assenta em 9 pilares. Estes pilares transformam células de producéo
isoladas e optimizadas num fluxo de producdo completamente integrado, automatizado e
optimizado. Isto leva a uma maior eficiéncia e altera as relag@es tradicionais de producéo

entre fornecedores, produtores e clientes assim como entre humanos e maquinas [10].

Robots
Andlise de Big Auténomos

Data

Simulacdo
computacional

REENEL
Aumentada

Indl'lStl'ia Sistemas

integrados

4.0

Fabrico Aditivo

loT — Internet
das Coisas

Computacgdo

em nuvem _
Ciber-

seguranga

Figura 4 - Industria 4.0 e os seus 9 pilares

Nos proximos subcapitulos, segue-se uma descric¢do sucinta de cada pilar, com exemplos

do que representam.

3.1.1. Big Data e Data Analytics — Analise de grandes volumes de dados

A capacidade de armazenar, recolher e analisar quantidades gigantes de dados de véarias
fontes permite uma optimizacdo dos processos industriais, melhorando o consumo de
energia e qualidade de producdo nas fabricas. A compreensdo e analise rapida desta
quantidade de dados diferente tornar-se-a fulcral como apoio a tomada de decisdao em

tempo real [12]. O processo de Big Data Analytics passa por analisar grandes conjuntos
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de dados que possam dar informacdes relevantes. A analise de grandes quantidades de
dados pode ser usada em varias areas e oferece uma vantagem competitiva em relacéo a
outras empresas, podendo beneficiar as suas actividades, marketing, experiéncia do

cliente, entre outros [13].

Um exemplo pratico da utilizacdo de Big Data, no ramo de entretenimento, € o Spotify.
Esta aplicacéo colecciona dados de todos os seus utilizadores em todo 0 mundo e analisa-
0s para providenciar recomendacGes musicais e sugestdes individuais para cada
utilizador, usando Big Data Analytics. Nos transportes, um grande exemplo € a Uber. A
Uber gera e utiliza uma grande quantidade de dados através dos seus condutores, veiculos,
localizagdes, viagens, etc. Todos estes dados séo analisados e utilizados para prever a
procura, oferta e localizagéo de condutores, por exemplo [14].

3.1.2. Autonomous Robots — Robots Autbnomos

Os robots estéo a tornar-se cada vez mais autonomos, flexiveis e cooperativos e dentro
de pouco tempo serd possivel interagirem uns com o0s outros e trabalhar em seguranca
lado a lado com os humanos, aprendendo com eles. Um robot automatizado € utilizado
para realizar tarefas de producdo autbnomas de um modo mais preciso e também para

trabalhar em lugares que os operadores ndo conseguem [10].

O uso de robots industriais nas fabricas acelerou com a industria 4.0. Estes robots podem
ser utilizados em diversas areas como producdo, logistica, actividades de distribuicéo e
podem ser controlados remotamente por humanos. O Kuka LBR WA, por exemplo,
possui a habilidade de aprender com os seus colegas humanos e verificar, optimizar e
documentar as tarefas com a ajuda de clouds, ndo havendo perda de dados [13]. LBR
significa “Leichtbauroboter” (alemao para robot de construcao leve) e IIWA “Intelligent
Industrial Work Assistant”. Um dos exemplos da sua utilizacdo, é, por exemplo, a
colaboracdo deste robot numa das fabricas da Ford, na Alemanha. O LBR IIWA ajuda a
instalar amortecedores pesados no popular Ford Fiesta, tarefa dificil de implementar com
a automacéo tradicional, que deixava os trabalhadores humanos em risco para efectuar
um trabalho repetitivo, ergonomicamente dificil e tecnicamente desafiador num ambiente
de ritmo acelerado, por conta propria. Agora, com o LBR 1IWA, os trabalhadores podem
focar-se em assegurar que a producdo funciona sem problemas, enquanto as tarefas mais

pesadas séo efectuadas pelo robot [15].
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3.1.3. Simulation — Simula¢édo Computacional

Por simulacéo entenda-se simulagdo computacional, essencial para garantir a qualidade e
eficiéncia no desenvolvimento de produtos. Na inddstria 4.0, pretende-se que as
simulag¢fes computacionais utilizem também informagdes da planta de forma a explorar
os dados em tempo real, aproximando o mundo fisico do mundo virtual, incluindo
maquinas, produtos e seres humanos. O uso de simulacdo de processos de producdo pode
ndo sé diminuir os tempos de paragem e muda-los, mas também reduzir as falhas de

producéo durante a fase inicial [16].

Existem varios tipos de softwares de simulacdo. Um desses exemplos é o SIMULS8. Este
software de simulacdo permite aos seus utilizadores a criacdo de um prototipo da
implementacdo dos principios da industria 4.0 e encontrar 0s outputs necessarios para
tomar decisdes confiantes, antes de qualquer investimento. Este software baseia-se em 4
principios [17]:

e Interoperabilidade — habilidade dos dispositivos e pessoas para comunicar e
processar informagao entre eles através da Internet das Coisas (Internet of Things
—loT);

e Informacdo transparente — a criacdo de uma coépia virtual do mundo fisico
utilizando dados de sensores para representar um sistema completo, como por
exemplo a planta de uma fabrica;

e Assisténcia técnica — ferramentas de informacdo que auxiliem as tomadas de
decisbes através de uma rapida agregacao e visualizacdo dos dados de processo,
assim como ferramentas fisicas que ajudem ou substituam o esforco humano em
tarefas perigosas e exigentes;

e Decisdes descentralizadas — habilidade dos sistemas computacionais para
tomarem as suas proprias decisdes para eventos regulares num sistema,
precisando apenas de supervisdo humana quando ocorre um evento excepcional

ou confuso.

3.1.4. System Integration — Sistemas integrados (horizontais e verticais)

A integracdo horizontal e vertical de sistemas esta totalmente relacionada com a industria
4.0. O objectivo é garantir que ao acompanhar o processo de revolucdo industrial, as

empresas operem com uma integracdo universal, de forma integrada e sistémica,
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optimizando processos. A integracdo horizontal consiste em conectar etapas como o
desenvolvimento de produtos, producdo, logistica e distribuigdo, incluindo parceiros
externos, com o objectivo de, no final, entregar valor acrescentado ao cliente. Na
integracdo vertical, o fluxo ocorre verticalmente, ou seja, ha composicao hierarquica da

empresa. Normalmente, o processo vertical € composto por 5 niveis hierarquicos [18]:

e Nivel de campo (chdo de fabrica) — interface com o processo de producéo atraves
de sensores e actuadores;

e Nivel de controlo — Regulacéo tanto das maquinas como dos sistemas;

e Nivel de producdo — Engloba monitorizagdo, controlo e supervis&o;

¢ Nivel operacional — Planeamento de producdo, gestdo de qualidade e fiabilidade
e eficiéncia dos equipamentos;

e Nivel de planeamento empresarial — Gestdo e processamento de pedidos,
planeamento geral da producdo, monitorizacdo de desempenho da

empresa/fabrica, gestdo dos processos administrativos do negécio, entre outros.

3.1.5. 10T (Internet of Things) — A internet das coisas

A “internet das coisas” € um conceito que se refere a conexdo digital entre objectos do
quotidiano com a internet. Consiste numa rede global de objectos fisicos, ambientes,
veiculos e maquinas interconectados e uniformes que comunicam através de protocolos
normalizados, permitindo a troca de informag6es. Com a aplicacéo do 10T, as operacGes
de negdcio passam a ser mais ageis e integradas e as capacidades de 10T de uma empesa
passardo a ser cruciais no futuro, associadas a agilidade de operacdes e na tomada de
decisdo [13].

A loT ¢é bastante aplicada na concepcao de fabricas inteligentes, e um exemplo disso é o
iIVTP — Smart Factory Visibility and Traceability Platform, utilizando scanners a laser
[19]. Basicamente sdo usados aparelhos/chips de identificacdo por radiofrequéncia
(RFID) para converter todos os recursos em “objectos” de fabrica inteligente (SMO —
Smart Manufacturing Objects) e as interaccOes entre eles sdo capazes de reflectir em
tempo real as operacfes e comportamentos de producdo. Através da utilizacdo de laser-
scanners no chdo da fabrica, o iIVTP consegue exibir em tempo real os movimentos de

varios SMO’s e juntar os dados RFID para mostrar o seu estado actual.
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Real-time 3D is achieved by using the data I I Production operationcan be real-time traced A holistic and 3D real-time visibility is achieved

| A central server is used tomanage the devices

A laser-scan is deployed on the shopfloor

if A alh riv.‘"-'
ploT "able&s:n?nﬁc‘m?

A worker pats tag to get jobs via the reader

I Each machine is equipped with na RFID reader I | Each key componente is attached witha tag I | Jobsare released from a cloud-based system

Figura 5 - Aplicacdo de l0T para uma fabrica inteligente [19].
3.1.6. CyberSecurity — Ciberseguranca

Com o aumento da conectividade ndo s6 entre organizacfes, mas também internamente,
a necessidade de proteger os sistemas industriais criticos e as linhas de produgdo de
ameacas a seguranca cibernética aumenta dramaticamente. Como resultado desta
proteccdo, esperam-se comunicacOes fidedignas e seguras assim como identificacdes e
acessos sofisticados a gestdo de maquinas e utilizadores, que acabam por ser essenciais a
producdo [10]. De forma a defender uma empresa de ataques terroristas cibernéticos, é
necessario construir sistemas de defesa e formar os colaboradores para que estejam
preparados. Apesar destas solucdes terem custos elevados para as empresas, 0 custo total
expectavel da implementacéo de sistemas de seguranca é bastante baixo considerando os

potenciais efeitos negativos de ataques cibernéticos [13].

3.1.7. Cloud Computing — Computagdo em nuvem

As plataformas sustentadas em “clouds” fornecem uma grande reducéo de custos e tempo

e um aumento de eficiéncia. Com a inddstria 4.0, as organiza¢des necessitam de uma
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partilha de dados muito maior e de uma resposta rapida a analise e troca de dados entre
organizagoes. O conceito de “cloud” permite que haja multiplas conexdes entre diferentes
aparelhos e que estes partilhem informac6es em tempo real [10]. Exemplos deste tipo de
plataformas sdo, por exemplo, a Google Drive da Google ou a Microsoft Azure da

Microsoft.

Existem muitas empresas que utilizam clouds para auxiliar a gestdo de activos e
manutencdo dos mesmos. A PRIMAVERA, através do Valuekeep, é uma delas [20]. Esta
empresa utiliza o Cloud Computing para auxiliar o seu CMMS (Computerized
Maintenance Management Software). As vantagens de utilizar um sistema em Cloud sao

varias, como por exemplo:

e O software esta hospedado numa cloud, ndo sendo necessario a instalacdo do
mesmo num computador ou servidor da empresa que o utiliza;

e A informacdo estd disponivel em qualquer lado, bastando ter uma conex&o via
Internet;

e O armazenamento de dados é feito num centro de dados com sistemas de elevada
seguranca;

e Facil de utilizar e implementar;

e ActualizagBes e manutencao da infra-estrutura automaticas;

e Custos de implementacdo e manutencdo mais baixos.

3.1.8. Additive Manufacturing — Fabrico Aditivo

O fabrico aditivo é uma tecnologia revolucionaria e alternativa para a producdo. A
flexibilidade e capacidade de impressdo de geometrias complexas sdo duas das principais
caracteristicas do fabrico aditivo. Esta técnica consiste na impressdo de objectos a partir
da deposicdo de variados materiais em camadas, sendo cada vez mais utilizada no
mercado. A producdo deve ser rapida com o uso de tecnologias de fabrico aditivo como
Fused Deposition Method (FDM), Selective Laser Melting (SLM) e Selective Laser
Sintering (SLS). A medida que as necessidades do consumidor se v&o alterando, o desafio
de aumentar a individualizacdo de produtos e reduzir o seu tempo de producdo para ser

distribuido no mercado é cada vez maior [10].

Em 2018, a Spirit Aerosystems anunciou a construcdo de uma peca em titanio para um

Boeing 787 a partir de fabrico aditivo [21]. Este € um exemplo de inovacéo e de variedade
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que esta tecnologia pode ter, sendo neste caso utilizada para a constru¢do de uma peca,

um acessorio de backup para o trinco da porta de acesso.

3.1.9. Augmented Reality — Realidade Aumentada

Sistemas baseados em realidade aumentada suportam uma grande variedade de servigos,
como a medicina e a educacdo. A industria pode usar a realidade aumentada de forma a
oferecer aos trabalhadores informacéo em tempo real para melhorar a tomada de decisédo
e procedimentos de trabalho. E possivel, por exemplo, ter instrucbes de montagem
enviadas via smartphone para desenvolvimento de protétipos até a utilizagdo de déculos
de VR (Virtual Reality) para a gestdo e operagdo de determinadas maquinas [10].

A AugView, por exemplo, é composta por um software GIS (Geographic Information
System) mdvel, que permite aos seus utilizadores ver e editar os dados dos seus activos
no campo e também por uma aplicacdo de realidade aumentada, permitindo aos seus
utilizadores visualizar objectos subterraneos. Neste caso, a tecnologia de realidade
aumentada é usada para exibir um modelo 3D do activo na aplicacéo, através da camara,
para que o utilizador consiga ver objectos no seu dispositivo que possam estar ocultos,

como por exemplo canaliza¢des, tubos subterraneos, etc [22].

Figura 6 - Aplicacao de Realidade Aumentada da AugView.
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Capl’tulo 4 — Machine Learning

Nos dias que correm, Machine Learning é um termo bastante usado e falado
mundialmente e é usado em muitas aplicacGes diarias, como por exemplo no motor de
pesquisa da Google, recomendacdes de produtos em lojas online, filtros de spam para e-

mails, entre outros.

Neste capitulo, pretende-se apresentar alguns dos conceitos base de Machine Learning e
também explicar de forma sucinta como se criam algoritmos de aprendizagem e como €

que funcionam.

4.1. “Machine Learning”

O Machine Learning é um campo de estudo que ensina aos computadores uma habilidade
que é natural aos humanos e animais — aprender através da experiéncia, sem terem de ser
explicitamente programados. Os algoritmos de Machine Learning usam métodos
computacionais para recolher informacdo directamente dos dados sem depender numa
equacdo pré-determinada como modelo. Estes algoritmos vao-se adaptando e melhorando

0 seu desempenho a medida que o nimero de amostras disponiveis para recolher aumenta.

Os algoritmos de Machine Learning encontram padrdes naturais nos dados que geram
conhecimento e ajudam a calcular previsdes e tomar melhores decisdes. Estes algoritmos
sdo utilizados todos os dias para tomar decisdes cruciais em diagnésticos médicos, trocas
de accdes, previsdes de gastos energéticos, entre outros. A maioria dos sites de
comunicacdo dependem destes algoritmos para filtrar milhdes de opcdes e oferecer ao
utilizador recomendacBes de musicas ou filmes. J& os sites de compras, por exemplo,
usam estes algoritmos de forma a ganhar informacdo sobre 0 comportamento de compra

dos seus clientes [23].

O Machine Learning é basicamente um ramo dentro do campo da inteligéncia artificial.
Este termo foi criado por Arthur Samuel, por volta de 1950, que criou 0 primeiro
programa capaz de aprender e jogar damas. Neste caso, o processo de “aprendizagem”

correspondia a actualizar incrementalmente a base de dados com movimentos (posi¢oes
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das damas) e o seu resultado, de acordo com a probabilidade de poder a vir ganhar ou

perder 0 jogo [24].

Os termos Machine Learning, Deep Learning e Artificial Inteligence (Al) sé&o
frequentemente descritos de forma semelhante, apesar de ndo terem o mesmo significado.
Na figura 7 é ilustrada a distincdo entre os trés termos. E possivel observar que que a
inteligéncia artificial cobre todos as técnicas de aprendizagem, incluindo a regresséo,
classificacdo, e tarefas de clustering e cognitivas. A inteligéncia artificial pode ser

definida de modo amplo como a ciéncia capaz de mimetizar tarefas humanas.

Dentro do campo da Al estd 0 Machine Learning com a sua larga variedade de algoritmos,
desde Support Vector Machines, K-Means Clustering, Random Forests e muitos mais que
foram desenvolvidos nas Gltimas décadas. De facto, 0 Machine Learning é um ramo da
estatistica onde os algoritmos aprendem através dos dados a medida que séo inseridos no

sistema.

Finalmente, temos o Deep Learning, também conhecido como Artificial Neural Networks
(ANN) uma vez que estes algoritmos sdo modelados na forma como o cérebro processa

dados, ainda que de uma maneira simplificada [25].

Arquitecturas
Cognitivas e
Estruturas de Al

Estruturas
de Deep
Learning

Estruturas
de ML

Figura 7 - Relacdo entre Al, ML e Deep Learning (adaptado de [2])

4.2. Exemplos de Machine Learning

Todas as industrias serdo afectadas pelo desenvolvimento e aplicagdo de algoritmos de
inteligéncia artificial. A aplicacdo destes algoritmos em processos, produtos e servigos

tornardo o negocio de qualquer empresa mais eficiente, inovador e rentavel.

Nos servicos, ndo sé haverd uma melhor previsdo do que o que o cliente procura como
sera fornecido o produto certo baseado numa hiperindividualizagdo. No retalho seréo

apresentadas cadeias de produtos mais sofisticadas e uma compreensdo aprofundada
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sobre as preferéncias do consumidor. No fabrico havera uma evolucdo para a
monitorizacdo completa dos equipamentos em tempo real. Os algoritmos de Machine
Learning podem ser usados para revelar problemas antes de acontecerem, optimizar a

vida atil dos componentes e reduzir a necessidade de intervencdo humana [26].

Estes algoritmos ja estdo a ser aplicados em quase todas as areas, tomando como exemplo

as seguintes [25]:
e Salde;
e Transportes;
e Tecnologia;

e Energia.

4.2.1. Saude

A inteligéncia artificial tem sido utilizada em bastantes subareas de saude, incluindo

genética, descoberta de medicamentos, cura para 0 cancro, entre outras.

Olhando exclusivamente para a genética clinica, estes algoritmos séo essenciais uma vez
que tém a capacidade de analisar bases de dados extremamente grandes e encontrar
padrdes dentro da mesma. O genoma humano tem aproximadamente 4 bilibes de pares
de bases. Se se pensar em analisar centenas ou milhares de genomas, chega-se facilmente

a bases de dados na ordem dos petabytes.

Felizmente, com a utilizacdo de algoritmos de Deep Learning € possivel analisar estas
bases de dados em intervalos de tempo realistas — dias em vez de meses como seria de
esperar ha poucos anos. Isto faz com que o tempo e custos sejam efectivos na aplicacédo
desta metodologia no campo da genética. Os resultados destes estudos sdo usados para
encontrar a cura contra o cancro e outras doencas como Alzheimer e Parkinson, assim
como para acelerar a descoberta de medicamentos para doengas genéticas (como
esclerose lateral amiotrofica) e mentais (como esquizofrenia) que ainda afectam a

humanidade.
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4.2.2. Transportes

Sdo varias as areas e sistemas que ja utilizam a Al, como carros autbnomos, optimizagédo

de rotas, cidades inteligentes, voos, embarques, entre outros.

Todos os anos, cerca de 1.25 milhdes de pessoas morre na estrada. E expectavel que os
veiculos autbnomos diminuam este numero significativamente, na ordem dos 99% [25].
Estes veiculos ndo sé tornam as estradas mais seguras como também abrem a porta para
novos servicos. Novos tipos de carros serdo inventados assemelhando-se a escritérios,
salas de estar ou mesmo quartos de hotéis sobre rodas. Os utilizadores apenas terdo de
solicitar o tipo de veiculo que desejam baseado no destino e actividades que planearam

para o caminho.

Os algoritmos de Machine Learning sdo usados para permitir que o veiculo navegue
segura e inteligentemente pelo ambiente de condugdo, prevendo os movimentos e
evitando colisbes com objectos, pessoas, animais e outros carros. Estes veiculos vém
equipados com sensores de radar, infravermelhos, ultra-sons, microfones e camaras que
sdo usados para calcular distancias, velocidades e tipo de objectos que circundam a sua

volta, assim como prever 0 movimento através do espaco e tempo.

4.2.3. Tecnologia

Nesta area, a inteligéncia artificial tem sido bastante utilizada principalmente no
desenvolvimento de software. Muitos investigadores sugerem que o foco principal da
tecnologia é tornar a vida humana mais féacil e agradavel automatizando tarefas que os
humanos acham aborrecidas e repetitivas ou que simplesmente os impedem de fazer
aquilo que realmente gostam. Alguns tipos de programacdo podem encaixar-se nesta
categoria e automatizar as tarefas banais no desenvolvimento de software deixaria 0s

programadores mais contentes e produtivos.

Para além disto, as empresas querem sempre reduzir custos e aumentar a velocidade e o
rigor de qualquer processo de fluxo de trabalho, incluindo programacfo. E entdo

inevitavel a automacdo da maioria do ciclo de vida no desenvolvimento de software.
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4.2.4. Energia

Também nas varias areas da gestdo de energia tem sido usado inteligéncia artificial, como
por exemplo em medicdes inteligentes, na distribuicéo, eficiéncia energética e em centro
de dados.

Em 2016, a Google anunciou que, usando algoritmos de Machine Learning da Deep
Mind, a companhia reduziu a quantidade de energia usada para arrefecer os seus centros
de dados em 40%. Usando um sistema de redes neuronais testado em diferentes cenarios
e parametros operacionais dentro de centro de dados, a Google conseguiu criar um fluxo
de trabalho mais eficiente e adaptado as dindmicas de um centro de dados.

Em Marco de 2017, a Deep Mind anunciou que entrou em negocia¢des com 0 governo
do Reino Unido de forma a tornar a rede nacional de energia mais eficiente, aplicando os
mesmos algoritmos a fonte nacional de alimentacdo. Demis Hassabis, CEO da Deep
Mind, acredita que o uso de energia pode ser reduzido em 10% com a aplicacdo destes
algoritmos. Com isto, 0 custo de energia para os consumidores iria reduzir bastante, assim
como o aquecimento global, especialmente se esta medida fosse aplicada em todos 0s

paises do mundo.

4.3. Aprendizagem através de dados

A aprendizagem automatica pode ser representada e modelada através de algoritmos para
uma grande variedade de propositos, como predicdo, classificacdo, deteccdo de
anomalias, entre outros. Esta tarefa torna-se desafiante actualmente, uma vez que envolve
processar e analisar enormes quantidades de dados e informacé&o. O processo simplificado

de criacdo de um algoritmo passa pela representacdo grafica presente na figura 8.

- -_ -‘- '-
--_

Figura 8 - Esquema de processo de Machine Learning
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Basicamente, o que se chama de dados sdo observacfes de fendmenos do mundo real,
dependendo do que se analisa. Por exemplo, os dados do mercado de ac¢des podem
envolver observacdes sobre cotagdes diarias, anincios de ganhos de empresas individuais
ou até artigos de opinido de especialistas. Ja os dados biométricos pessoais podem incluir
medicdes da frequéncia cardiaca, niveis de agucar no sangue, pressdo do sangue, entre

outros. Existem varios exemplos de dados nos diferentes dominios [27].

Pela quantidade e diversidade de dados que existem, torna-se util caracterizar os
algoritmos de aprendizagem de acordo com o tipo de dados que sejam utilizados. Estes
dados podem aparecer ou ser modelados de varias formas, como por exemplo vectores,

matrizes, listas, imagens, videos, etc [28].

4.3.1 “Feature Engineering” — Engenharia das caracteristicas dos dados

Uma caracteristica (feature) € uma representacdo numérica de um conjunto de dados ndo
tratados. Normalmente, os algoritmos de aprendizagem automaética ndo interpretam dados
ndo tratados e usam estas caracteristicas para os representar. Ha muitas maneiras de
transformar dados ndo tratados em representacfes numeéricas, 0 que os torna a todos muito
semelhantes. As caracteristicas sdo o “input ” nos algoritmos de aprendizagem automatica
e derivam/dependem do tipo de data que queremos classificar. Estas caracteristicas tao
também relacionadas com o modelo. Alguns modelos sdo mais apropriados para certos
tipos de caracteristicas e vice-versa. Feature Engineering é o processo de formular as

caracteristicas mais apropriadas tendo em conta os dados, 0 modelo e a tarefa.

O numero de caracteristicas também é importante. Se ndo houver caracteristicas com
informacdo suficiente, 0 modelo seré incapaz de executar a tarefa pretendida. Caso haja
demasiadas caracteristicas ou a maior parte irrelevante, 0 modelo sera muito dispendioso

e mais dificil de treinar. E necessario que haja um balanco certo de caracteristicas [27].

Normalmente, o processo de escolha de caracteristicas para um algoritmo pode dividir-se
entre 2 a 3 fases. A 12 fase destina-se a definir quais as caracteristicas que possivelmente
podem descrever os dados, tendo uma influéncia consideravel nos dados de saida. A 22
fase destina-se a transformar os valores das caracteristicas de forma a pér todas numa
escala similar. Um método muito utilizado é o Feature Scaling. Deste modo, todas as
caracteristicas terdo a mesma importancia na constru¢do de um algoritmo. Por ultimo,

pode por vezes ser necessario diminuir, descartar e/ou transformar algumas destas
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caracteristicas caso se entenda que nao tém grande impacto nos dados de saida, tornando

desta forma o algoritmo mais “leve”.

4.3.2. “Dimensionality Reduction” — Reducéo de Dimensao de dados

Para algoritmos mais pesados e com uma grande dimensdo de dados, podera haver a
necessidade de reduzir esta dimens&o de maneira a diminuir o seu custo computacional e
uso de memoria. Basicamente, ha duas maneiras possiveis de o fazer — seleccionar um
subconjunto de caracteristicas existentes, sem as transformar, ou transformar as
caracteristicas existentes num subconjunto com menor dimensdo, sem perder muita
informacdo. Estes dois métodos sdo Feature Selection e Feature Extraction,
respectivamente. A escolha entre estes dois métodos estd dependente do dominio de

aplicacdo dos dados [29].

X4 rll o X, - X,
X, Y4
X5 X, X5
: feature selection | iz . feature extraction yz _f .
X; y
| 'm LY M |
_xN_ _XN_ \ _XN_

Figura 9 - Métodos de seleccio de caracteristicas

Grandes conjuntos de dados consistem em caracteristicas que podem ser muitas vezes
irrelevantes, traicoeiros e/ou redundantes o que por vezes aumenta desnecessariamente o
tamanho do conjunto e torna o processamento de dados mais complicado, dificultando o
processo de aprendizagem. Feature Selection é o processo de seleccdo das melhores
caracteristicas entre todas que sdo Uteis para qualificar classes.

Por outro lado, Feature Extraction consiste na transformacao das caracteristicas originais
originando novas caracteristicas mais significativas. Este método pode ser usado em
conjuntos de dados muito pesados de maneira a reduzir a sua complexidade diminuindo
a sua dimensao. O algoritmo mais popular e utilizado de Feature Extraction é conhecido
como Principle Component Analysis (PCA). Este método trata-se de uma transformacéo
linear que minimiza a redundéncia e maximiza a informacdo de um conjunto de dados

“ruidoso”.
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4.3.3. “Bias” e “Variance” — Ajustamento e Variancia

Os conceitos de ajustamento e variancia podem ser pensados como pertencentes a uma
escala que define a proximidade de um procedimento de aprendizagem ao seu conjunto

de dados de treino.

O ajustamento ¢ a diferenca entre a predicdo média do nosso modelo e o valor correcto
que se esta a tentar prever. Modelos com um ajustamento elevado prestam pouca atengédo
ao conjunto de dados de treino e simplifica em demasia 0 modelo, levando sempre a um

erro maior nos dados de treino e teste.

A variancia é a variabilidade do modelo de predigdo para um determinado valor do nosso
conjunto de dados. Modelos com alta variancia prestam muita atencéo aos dados de treino
e ndo generalizam aos dados que ndo viram anteriormente. Como resultado, estes modelos
tém um desempenho bastante positivo nos dados de treino, mas tém um erro muito maior

nos dados de teste.
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Figura 10 -llustracdo grafica da Bias e Variance [26].

Relacionado com o ajustamento e variancia, estdo dois problemas associados aos dados:
Overfitting e Underfitting. Estes problemas sdo originados quando as caracteristicas
escolhidas ou a selec¢do das mesmas ndo é feita da melhor maneira. O underfitting
acontece quando um modelo € incapaz de se adaptar e entender o padrdo subjacente dos
dados. Estes modelos costumam ter elevado ajustamento e baixa variancia. Este problema

acontece maioritariamente quando a quantidade de dados para construir um modelo
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preciso é limitada ou quando se tenta construir um modelo linear com um conjunto de
dados ndo linear.

J& o overfitting acontece quando 0 modelo se adapta perfeitamente aos dados de treino,
mas ndo consegue generalizar para os dados de teste e previsdo de resultados. Este
problema acontece maioritariamente quando um modelo é treinado em demasia num
conjunto de dados ruidoso. Normalmente, estes modelos apresentam um baixo

ajustamento e elevada variancia [30].

High variance High bias Low bias, low variance
y N y ) y SN )
N N . N
X > kA > W >
overfitting underfitting Good balance

Figura 11 - Overfitting e Underfitting [30]

4.4. Tipos de Machine Learning

Sdo utilizados dois tipos de técnicas para a aplicagdo de Machine Learning — Supervised
Learning, que formula um modelo sobre dados de entrada e saida conhecidos para que
possa prever futuras saidas e Unsupervised Learning, que encontra padrdes escondidos
ou estruturas intrinsecas nos dados de entrada [23]. Na figura 12 estdo esquematizados 0s

diferentes tipos de Machine Learning.

Figura 12 - Técnicas de Machine Learning

29



4.4.1. Supervised Machine Learning — Aprendizagem Automatica

Supervisionada

Um algoritmo de aprendizagem supervisionada baseia-se num conjunto conhecido de
dados de entrada e de respostas a esses dados (saida) e ensaia um modelo que seja capaz

de gerar previsdes sensatas para uma resposta a novos dados [23].

Um exemplo de aprendizagem automatica supervisionada €, por exemplo, a previsdo de
precos de casas. Tendo um conjunto de dados de entrada como tamanho da casa,
localizag¢do, nUmero de quartos, idade, etc. que correspondem a um conjunto de dados de
saida (preco), é possivel prever o preco de novas casas introduzindo os seus dados de
entrada. Nesta situacdo, a previsdo do preco de uma casa sera feita comparando as suas

caracteristicas com as existentes na base de dados.

Basicamente, no Machine Learning supervisionado os dados consistem num conjunto de
n caracteristicas, X = {X, ..., Xn} em que cada caracteristica Xj &€ composta pelo seu
préprio conjunto de possiveis valores x', com m vectores de caracteristicas, X' = (x%,...,x™)

e uma resposta, y = (y%,...,y™, contendo um valor para cada vector [31] [32].

Um conjunto de dados tipicos de um problema de Machine Learning supervisionado é o

seguinte, presente na tabela 1.

Tabela 1 - Conjunto de dados tipico de um problema de Machine Learning supervisionado

1 1 1 1
X3 xj Xn y

i i i i
X1 Xj .. Xn y

m m m m
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Este tipo de algoritmos usa técnicas de classificacdo e regressdo para desenvolver

modelos preditivos:

e Técnicas de regressdo prevéem respostas continuas. Por exemplo, mudancas na
temperatura ou variagfes nos precos de casas. Ou seja, estes modelos de regresséo
tentam mapear os dados de entrada numa funcao continua. Nestes casos, assume-
se que a resposta da variavel Y é quantitativa. Alguns tipos utilizados sao, por

exemplo:
o Regresséo Linear Simples;
o Regresséo Linear Multipla;
o Redes Neuronais Artificiais;
o SVM (Support Vector Machines);

e Técnicas de classificacao prevéem respostas distintas. Por exemplo, a distin¢do
entre se um email é genuino ou spam, se um tumor é maligno ou benigno. Ou seja,
os modelos de classificagio ordenam os dados de entrada em categorias. E
recomendado se os dados podem ser categorizados, separados ou identificados em
grupos ou classes especificas. Nestes casos, assume-se que a resposta da variavel

Y é qualitativa. Alguns tipos utilizados s&o, por exemplo:
o Regressédo Logistica;
o SVM (Support Vector Machines);

o Random Forests.

4.4.2. Unsupervised Machine Learning — Aprendizagem automatica nao-

supervisionada

A aprendizagem ndo-supervisionada encontra padrfes escondidos ou estruturas
intrinsecas nos dados. E usada para obter inferéncias de conjuntos de dados constituidos

por dados de entrada sem respostas rotuladas.

Um exemplo de um modelo de aprendizagem nao supervisionada pode ser algo do género:
tem-se um conjunto de dados e pretende-se saber como separd-los em grupos
significativos, como por exemplo uma pesquisa/questionario sobre a altura e peso das

pessoas. Com a ajuda de algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada pode-se
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encontrar uma maneira de agrupar os dados em “clusters” significativos para os quais se
podera definir tamanhos de roupa. Neste caso, 0 modelo ndo tem uma resposta (Como
por exemplo “Para a altura e peso introduzidos desta pessoa, devem ser classificados

como um tamanho de cal¢as pequeno”), tendo de descobri-la por si mesmo [33].

Enquanto que os algoritmos supervisionados tentam prever valores de um ou mais outputs
ou respostas Y = (Y1,...,Y™ para um conjuntos de caracteristicas, os algoritmos nao-
supervisionados tém como objectivo inferir directamente as propriedades de um conjunto
de dados (Xx1,X2,X3,...,xn) Sem a ajuda de uma resposta correctas. Enquanto que em
Machine Learning supervisionado temos uma medida clara de sucesso, que pode ser mais
tarde usada para comprar a eficécia de diferentes métodos sobre diferentes situagdes, no
Machine Learning nédo-supervisionado ndo h& qualquer medida de sucesso e torna-se
dificil averiguar a validade das inferéncias realizadas, sendo mais uma matéria de opinido
[31] [32].

Um conjunto de dados tipicos de um problema de Machine Learning ndo-supervisionado
é 0 seguinte, presente na tabela 2.

Tabela 2 - Conjunto de dados tipico de um problema de Machine Learning ndo-supervisionado

X . X; . X,
X1 x% x%

1 n
X1 x} X;
xit X1 X

A técnica mais usada de aprendizagem ndo-supervisionada é o clustering. E usado para
explorar os dados de forma a encontrar padrdes ou agrupamentos. As aplicacfes mais
comuns para este tipo de algoritmos € a andlise de sequéncia genética, pesquisa de

mercado e reconhecimento de objectos [23].
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4.5. Algoritmos de Machine Learning

4.5.1. Regressdo Linear Multipla

Este método € um dos métodos mais simples para implementar um algoritmo de

Supervised Machine Learning.

A regressdo linear simples € um bom método para prever a resposta baseada em apenas
uma caracteristica. No entanto, na préatica havera sempre mais do que uma caracteristica

que ajude na previsao [34].

A regressdo linear € uma aproximacdo bastante eficaz para prever uma resposta
quantitativa baseada num conjunto de caracteristicas. Matematicamente, esta relacao
linear pode ser representada da seguinte maneira [32]:

hg(x) = 60 + 61X1 + 92X2 + -+ HJX] (41)

Este modelo é composto por um conjunto especifico de j dados de entrada (caracteristicas
x}) e um conjunto de dados de saida conhecidos (y*) para cada exemplo de treino i. Para
além destes dados, é atribuido a cada caracteristica um factor de escala, denominado
coeficiente (6;) e ainda um coeficiente independente que dara alguma liberdade para
ajustes (6,) [32]. Na pratica, estes coeficientes sdo desconhecidos e é necessario estima-

los para se poder utilizar o modelo, utilizando os dados [34].

O objectivo principal da regressdo linear é calcular véarios valores dos coeficientes e obter
os que melhor se encaixem nos dados e, desta forma, diminuam ao méaximo o Erro
Quadratico Médio (MSE — Mean Squared Error), normalmente chamado de Cost
Function J(8), entre a hipétese calculada e o valor de saida conhecido. Esta técnica é
chamada de Gradient Descent [32], e € representada da seguinte maneira:

0 — —Si(he(x) =y  ,j=0

0 — —Xi(he(x) =y xf ,j>0

O Gradient Descent deve ser aplicado um determinado numero de vezes, chamadas
iteracOes, e parado quando os valores de 6 ndo variarem significativamente por cada
iteracdo. O a é chamado de Learning Rate, e representa a magnitude de cada iterag&o.
Valores mais elevados de a significam que, por cada iteracdo, os valores de & mudarédo

significativamente, levando o algoritmo aos valores dptimos de 6. No entanto, se a for
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muito alto, o algoritmo pode nunca atingir o valor 6ptimo, saltando varias vezes. Usar
valores de a mais baixos leva a que haja sempre uma aproximacéo desse valor, sem saltos.

No entanto, torna a convergéncia mais lenta e o algoritmo mais pesado [27].

Este método é um dos mais aplicados quando os dados de saida sdo valores continuos,

mas € bastante sensivel a outliers, afectando o seu desempenho.

4.5.2. Regressao Logistica

Considera-se um conjunto de dados aleatdrio, em que a resposta pode pertencer a uma de
duas categorias (Sim (1) ou Né&o (0), por exemplo). Em vez de modelar directamente a
resposta Y, a regressao logistica modela a probabilidade de Y pertencer a uma categoria
particular [34].

Intuitivamente, ndo faz sentido que a hipdtese hg(x) tenha valores maiores que 1 e
menores que 0 quando se sabe que a resposta Y pertence entre 0 e 1 (Y € {0; 1}). Para
resolver este problema, reformula-se a expressdo da hipotese hy(x) para satisfazer
0 < hy(x) < 1. Na regresséo logistica, a funcéo utilizada que fornece outputs entre 0 e
para todos os valores de X chama-se Funcdo Logistica (Logistic Function ou Sigmoid
Function) [32]:

hg(x) = g(67x) (4.3)
z=0Tx (4.4)
1 1
g(Z) = 14e-2 = 1+e—00+61X1+92X2+---+6jxj (45)

A funcéo g(z) mapeia qualquer nimero real para o intervalo entre 0 e 1, sendo Util para

transformar qualquer funcdo numa funcéo utilizavel para modelos de classificacéo.

O resultado de hg(x) serd a probabilidade de o output ser 1. Por exemplo, hg(x) = 0.7
significaria que a probabilidade de um output ser 1 seria 70%. A probabilidade de a

predicdo ser 0 € o complemento da probabilidade de ser 1, neste caso 30%.

Os valores de 6 podem ser calculados com a expressdo do Gradient Descent como

utilizado em (4.2) mas com a expressdo da hipotese da regresséo logistica.
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4.5.3. Redes Neuronais Artificiais

Inspirado pelo cérebro humano, a rede neuronal consiste em redes de neurdnios bastante
conectados que relacionam os inputs com 0s outputs desejados. A rede € treinada
modificando iterativamente os pontos fortes das conexdes para que os inputs fornecidos

sejam mapeados para a resposta correcta [23].
Este algoritmo é usado principalmente [23]:

e Para modelar sistemas ndo-lineares de grandes dimensdes;

e Quando os dados ficam disponiveis incrementalmente e pretende-se actualizar
constantemente o modelo;

e Quando pode existir mudancas ndo expectaveis nos dados de entrada;

e Quando a interpretacdo do modelo néo é o factor chave.

Num nivel elementar, os neurdénios sdo basicamente unidades computacionais que
recebem inputs (dendritos) como inputs eléctricos (chamadas “espinhas dendriticas™) que
sdo canalisados para os outputs (axonios). Neste modelo, os dendritos sdo as

caracteristicas de entrada x4 -+ x,,, € 0 output é o resultado da fungdo da hipétese. Nas

. , ~ ;. . p- ~ 1
redes neuronais, é usado a mesma funcdo logistica usada na classificacao, T

—» NO
entanto € normalmente chamada de funcdo sigmoid de activagdo, ¢ os parametros “theta”

sdo chamados de pesos.

Este tipo de técnica de aprendizagem supervisionada é composto por trés tipos de camada,
denominadas layers: input layer, hidden layers e output layer. O primeiro layer é o ponto
inicial e é onde introduzimos os nossos dados de entradas (inputs), o layer final é também
chamado de output layer uma vez que o “neurdénio” que possui ¢ o dado de saida calculado
por uma hipétese hg(x). Por fim, os layers intermédios, denominados de hidden layers,
sdo criados pelo algoritmo RNA (ANN - Artificial Neural Networks) e ndo séo
observaveis nos dados de treino. Pode haver vérios hidden layers, mas na maioria dos
casos basta um para resolver a os problemas, normalmente. O nimero de unidades destes
layers depende do tipo de dados. Cada unidade escondida receber os sinais de entrada,
trabalha-os de diferentes maneiras e converte-os nas saidas correspondentes. Na figura

13, é possivel observar um diagrama de uma rede neuronal com 2 hidden layers.
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Figura 13 - Representa¢do de uma rede neuronal artificial [35].
Aos nos dos hidden layers, pode-se chamar de unidades de activacdo. Podem ser

representados da seguinte maneira:

ai(j ) = unidade de activacdo i no layer j (4.6)

0Y) = matriz de pesos que mapeam a funcgdo desde o layer j até ao layer j + 1

(4.7

Uma representacdo simples dos dados de entrada, nés de activacao e dados de saida, com

apenas um hidden layer e com a representacao da figura 13 seria:

(2)
a;
ol o
1 2
X5 - agz) —’he(x) (4-8)
X3
o@

O valor para cada no de activacgdo é calculado da seguinte maneira:

a§2) = g((?)%)xo +67x; +655 x; +9§13)x3) (4.9)
agz) = g(G)%)xo +G)§11)x1 +®g§)x2 +®g13)x3) (4.10)
agz) = g(egt)xo +G)§11)x1 +®g§)x2 +®gl3)x3) (4.11)
a? = g(@z(&))xo +05)x; +047 +®gl3)x3) (4.12)
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hg(x) = ag ) = g(@&?ag )+ @ﬁ)ag )+ ngz)ag )+ G)&?ag ) -i-G)ﬁ)afL )) (4.13)

Em cada layer, existe um neurdnio “extra” chamado de bias unit, com o valor de 1, que
ndo representam nenhuma unidade de activacéo real, mas que séo utilizados para facilitar

0 algoritmo, como x0 e a0.

Simplisticamente falando, cada né de activagdo/neuronio (a) esté ligado por um peso (0)
ao no de activacdo do seguinte layer.

Neste exemplo, existem 3 unidades de inputs, 3 unidades de activacéo escondidas e @V

sera uma matriz de dimensdo de 4x4. Se uma rede tiver s; unidades no layer j, sj,; no

layer j+1, entdo ©U) sera de uma dimensdo s;,; X (s; + 1).

4.5.4. Support Vector Machines (SVM)

O algoritmo Support Vector Machines, normalmente abreviado para SVM, ¢é utilizado
tanto em tarefas de regressdo e classificagdo, sendo maioritariamente utilizados nos

problemas de classificacédo [36].

Este algoritmo é uma generalizacdo de um classificador simples e intuitivo chamado

Maximal Margin Classifier.

Basicamente, os dados séo divididos por um hiperplano, sendo que novos dados séo
mapeados de acordo com a zona em que cairem. No entanto, para alguns conjuntos de
dados, ha diversas opcdes de hiperplanos possiveis, como é possivel observar na figura
14.

Figura 14 — Exemplo onde existem duas classes de observacdes que podem ser divididas por infinitos
hiperplanos.
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A escolha natural é o hiperplano que maximize a margem entre as duas classes, ou seja,
utilizar um hiperplano que esteja equidistante de pontos das duas classes. Os pontos que
criam estas margens sdo normalmente chamados de “Support Vectors” e t€ém este nome
uma vez que caso fossem movidos, o hiperplano também se moveria, suportando-o. Na
figura 15 as duas classes de observacao, a azul e roxo, sdo divididas por uma linha preta
(hiperplano) criada por dois pontos azuis e um ponto roxo, sendo que a distancia destes
pontos ao hiperplano é igual.

.\'-.
Figura 15 - Support Vectors, as suas margens e o hiperplano [34].
E neste conceito que assenta o Maximal Margin Classifier. No entanto, este modelo
depende directamente dos support vectors, mas ndo do resto dos dados. Uma alteracédo
em qualquer dos restantes dados ndo afectaria o hiperplano que divide as duas classes.
Para além disto, a adicdo de uma observacdo individual poderia levar a uma mudanca
dramética de hiperplano, o que pode ser probleméatico uma vez que essas mudancas

dramaéticas sugerem que este modelo pode sofrer de overfitting nos dados de treino.

X X

Figura 16 - A adi¢do de uma nova observacao, na figura da direita, leva a uma mudanca dramatica no
hiperplano [34].
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O Support Vector Classifier (SVC) é uma generalizacdo do Maximal Margin Classifier.
Este modelo permite que algumas observagdes estejam no lado incorrecto da margem, de
forma a néo ocorrer overfitting de dados.

E nestes dois modelos anteriores que o Support Vector Machine se baseia. O SVC é uma
escolha natural para problemas de classificacdo de duas classes, se o limite entre as duas
classes é linear. No entanto, na pratica é muito comum encontrar limites de decisdo néo

lineares.

o o

o oy

X X
Figura 17 - Exemplo onde um modelo linear tem um desempenho bastante fraco.

Na figura 17, € possivel observar que o Support Vector Classifier ou outro modelo linear
ndo classificara os dados correctamente, sendo inGtil neste caso. Neste tipo de situacdes,
em que ha grandes conjuntos de dados, usar mais caracteristicas seria benéfico para
separar os dados, mas por vezes € dificil extrai-las do conjunto de dados. O SVM (Support
Vector Machine) tem um método especifico para aumentar 0 nimero de caracteristicas
automaticamente, através de kernels. Um kernel ndo é mais que um método
computacional bastante eficiente para garantir a ideia principal descrita neste capitulo —
ser necessario aumentar o espaco das caracteristicas de forma a acomodar o limite néo-
linear entre as classes. Existem varios tipos de kernels, sendo possivel observar na figura

18 a utilizagdo de um kernel polinomial a esquerda e de um kernel radial a direita.
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Figura 18 - Utilizacdo de um kernel polinomial e um radial a esquerda e direita, respectivamente.

455. K-Means

O K-Means [32] [34] é um método de clustering onde se procura dividir as observacoes
em K clusters distintos e sem sobreposicdo. Para executar este modelo, é necessario pré-
definir um namero de clusters K, sendo que depois o algoritmo K-Means vai atribuir cada
“observagdo” apenas a um cluster K. O algoritmo tentar4 manter os clusters o mais
afastado possivel, de forma a que os dados de entrada atribuidos a cada cluster sejam o
mais parecidos possivel. Os dados de entrada (“observacdes™) sao atribuidos a um cluster
de forma a que a soma da distancia ao quadrado entre cada observacdo e o centroide do
cluster (média aritmética de todos 0s pontos de entrada que pertencem ao cluster) seja a

minima possivel.
Basicamente, o algoritmo K-Means funciona da seguinte maneira [37]:
1. Pré-definir o nimero de clusters K;

2. Designar aleatoriamente um nimero, de 1 até K, a cada uma das observagdes. Esta

tarefa servira para definir um cluster inicial para cada observacéo;

3. Continuar a iterar valores para os centroides até que as alteragdes verificadas sejam
minimas ou praticamente nulas. Por exemplo, deixar de haver mudangas de observacdes

nos clusters definidos.

Na figura 19 é possivel observar o progresso de um algoritmo K-Means.
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Figura 19 - Exemplo de progresso de um algoritmo K-Means, com K = 3 [34].

Nesta figura, é possivel observar os passos na construcao do algoritmo. O primeiro passo
(2a) passa por definir médias diferentes para os centroides de cada cluster k, que sdo
inicializadas aleatoriamente. De seguida, o algoritmo ira passar por cada observacdo
individualmente, medido a distancia entre esse ponto e cada um dos trés centroides. Deste
modo, ird agrupar a observagdo com o centroide mais proximo (em distancia). Apés ter
associado cada observacdo ao centroide mais proximo, os valores de cada centroide (as
médias) serdo recalculados. O novo valor do centroide serd a soma de todos os pontos
que pertencem a esse centroide a dividir pelo nimero total de observagdes do grupo. Este
passo é repetido até que o centroide ndo mude de valor cada vez que é recalculado [8].

Uma vez que o algoritmo encontra um local através de médias, os resultados obtidos
dependerdo da designacéo inicial de cada observacdo a um cluster, que € aleatoria. Por
esta razdo, € necessario correr o algoritmo vérias vezes com diferentes configuragdes
iniciais, e seleccionar a melhor solucéo, ou seja, que a variacao de cada observagao com

o centroide do seu cluster seja a mais pequena possivel [34].
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Capl’tulo 5 — Estudo de Caso

Neste capitulo pretende-se aplicar varios modelos de algoritmos de Machine Learning,
de forma a comprovar que poderao ser Uteis na gestao de activos fisicos industriais. Neste
caso, 0 estudo proposto passa pela determinacéo da vida Util restante (RUL — Remaining
Useful Life) de uma frota de motores do mesmo tipo e perceber o quao perto estdo do fim

da sua vida, baseado nas suas condi¢des de trabalho e leitura de sensores.

Para alcancar este objectivo, analisou-se um dataset existente no repositorio de dados
para prognostico (PCoE — Prognostics Center of Excellence) da NASA. O repositério de
dados para prognéstico € uma colecgdo de datasets que foram doados por varias
universidades, agéncias e empresas e foca-se exclusivamente em conjunto de dados de

prognosticos, que podem ser utilizados para o desenvolvimento de algoritmos de previsao
[39].

O software utilizado no presente trabalho para tratar os dados e aplicar os algoritmos de
Machine Learning foi o MATLAB®.

5.1. Objectivo

O dataset analisado consiste em varias séries temporais multivariadas, para varios
motores. Isto é, para cada motor, cada linha representa o ciclo de vida em que o motor se
encontra e os dados referentes a sua condicdo naquele nimero de ciclos realizados. Estes

dados podem ser considerados como pertencentes a uma frota de motores do mesmo tipo.

Cada motor comeca com diferentes graus de desgaste e producdo que sdo desconhecidos
para o utilizador. O desgaste e a diferenca na producéo de cada motor sdo considerados
normais, pelo que ndo representam uma condicdo de falha. Ou seja, séo todos semelhantes
entre si. Cada conjunto de dados esta dividido entre dados de treino e dados de teste. Os
dados fornecidos da leitura de sensores séo a partir de um determinado ciclo, ndo sabendo

quantos ciclos 0 motor ja percorreu.

Os motores estdo a trabalhar normalmente no inicio de cada série temporal e desenvolvem

uma falha em algum ponto durante o seu ciclo de vida. Nos dados de treino, a série
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temporal termina quando ha uma falha no motor. Nos dados de teste, a série temporal é

indefinida.

O objectivo da analise deste dataset é prever o RUL antes da falha nos dados de teste,
isto é, determinar o numero de ciclos de vida que faltam apds o Gltimo ciclo presente nos
dados. Para isto, € fornecido o RUL real para estes dados de teste, para verificar a precisdo

e desvio do RUL previsto.

5.2. Tratamento de dados

Os dados foram descarregados em ficheiro de texto com 26 colunas, separadas com um
espaco. Cada linha representa um conjunto de dados durante um unico ciclo operacional

e cada coluna é uma variével diferente. As colunas representam o seguinte:

Ndmero da unidade;

Tempo, em ciclos;

Configuracdo operacional 1 (OP 1 — Operational setting 1);
OP 2;

OP 3;

Medicdo de sensor 1;

Medicéo de sensor 2;

O N o g A~ wDdh -

Medicéo de sensor 3;

26. Medicdo de sensor 21.

Apesar de ndo estar definido no ficheiro de texto a que corresponde cada medicdo de
sensor, é fornecida uma referéncia com informacdo referente as medicoes, apesar de ndo

distinguir que sensor fez a medig&o respectiva [40]:

e Temperatura total a entrada do ventilador, em °R;

e Temperatura total a saida do LPC (Low Pressure Compressor), em °R;
e Temperatura total a saida do HPC (High Pressure Compressor), em °R;
e Temperatura total a saida do LPT (Low Pressure Turbine), em °R;

e Pressdo a entrada do ventilador, em psia;

e Pressdo total no canal de bypass, em psia;
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e Pressdo total a saida do HPC, em psia;

e Velocidade do ventilador, em rpm;

¢ Velocidade do nucleo, em rpm;

e Relacgdo de pressédo no motor;

e Pressdo estatica a saida do HPC, em psia;

¢ Relacgdo entre o fluxo de combustivel e presséo a saida do HPC, em pps/psi;
e Velocidade do ventilador corrigida, em rpm;

e Velocidade do nucleo corrigida, em rpm;

e Taxa no bypass;

e Relacdo combustivel-ar do queimador;

e Entalpia;

e Velocidade exigida do ventilador, em rpm;

e Velocidade exigida do ventilador corrigida, em rpm;

e Sangramento do liquido de refrigeracdo do HPT, em lbm/s;

e Sangramento do liquido de refrigeracdo do LPT, em lbm/s.

Os dados foram entdo carregados para 0 MATLAB® e foram atribuidos os respectivos
titulos a cada coluna, de forma a ficar perceptivel o que significa cada coluna, como

representado na figura 20.

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11
id_motor cycles opl op2 op3 sensor’ sensor2 sensor3 sensord sensors sensorb
1 1) -7.0000e-04 -4.0000e-04 100 5186700  641.8200 1.5897e+03 1.4006e+03 14.6200 21.6100
2 1 2 0.0019 -3.0000e-04 100 5186700  642.1500 1.5918e+03 1.4031e+03 14.6200 21.6100
3 1 3 -0.0043  3.0000e-04 100 5186700  642.3500 1.5880e+03 1.4042e+03 14.6200 21.6100
4 1 4/ 7.0000e-04 0 100 5186700  642.3500 1.5828e+03 1.4019e+03 14.6200 21.6100
5 1 5 -0.0019 -2.0000e-04 100 5186700  642.3700 1.5829e+03 1.4062e+03 14.6200 21.6100
3 1 6 -0.0043 -1.0000e-04 100 5186700  642.1000 1.5845e+03 1.3984e+03 14.6200 21.6100
7 1 7 1.0000e-03 1.0000e-04 100 5186700 6424800 1.5923e+03 1.3978e+03 14.6200 21.6100
8 1 8 -0.0034 3.0000e-04 100 5186700  642.5600 1.5830e+03 1.4010e+03 14.6200 21.6100

Figura 20 - Primeiras linhas e colunas dos dados de treino.

Analisou-se e tratou-se inicialmente apenas os dados de treino, que serdo os dados

utilizados para treinar e avaliar a precisdo do nosso algoritmo.

5.2.1. Uniformizacéo dos dados

Sabe-se, a partida, que nos dados de treino cada motor tem representado os seus ciclos
até ao momento em que falha. Por exemplo, o motor 1 tem linhas até ao ciclo 192, logo

falha passado 192 ciclos e 0 motor 2 tem linhas até ao ciclo 287, logo teve uma vida
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méaxima de 287 ciclos, continuando até ao motor 100. Uma vez que o dataset € uma matriz
de 26631x26, foi necessério utilizar duas fung6es para encontrar o Gltimo ciclo para cada
motor. Estas funcbes tém como objectivo encontrar todos os valores Gnicos na coluna 1
(coluna dos IDs dos motores) e encontrar 0 valor maximo na coluna 2 (coluna do nimero
de ciclos) para cada um desses valores Unicos. Na figura 21 pode-se observar quais as

fungdes implementadas e na figura 22 o grafico do tempo de vida de cada motor.

[u,~,c] = unique(train data{:,1}):

MAX = accumarray(c,train data{:,2}, [],@max);:
maxlifetrain = [u,MRX];

barh (maxlifetrain)

title('Engine Life Time'};

xlabel ('Cycles');

ylabel ('id motor'):

Figura 21 - Funcdes unique e accumarray
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Figura 22 - Tempo de vida dos 100 motores presentes nos dados de treino.

Sabendo que cada linha do dataset representa um ciclo e sabendo o tempo de vida Util
méaximo de cada motor, € possivel assumir que cada linha dos dados é um motor, criando

uma nova coluna com o RUL para cada linha.

Por exemplo, sabemos que para o motor 1, no ciclo 1, o RUL € de 191 ciclos (uma vez
que tem vida maxima de 192), no ciclo 2 é de 190, continuando até ao ciclo 192, em que
0 RUL é 0. Assim, e possivel individualizar cada linha do motor de ID 1 e contar como

se fossem 192 motores, todos com medicdes diferentes e com RULS diferentes. Sabendo
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0 tempo de vida de todos os IDs, € possivel fazer 0 mesmo para todos 0s motores,
tornando cada linha do dataset um motor individual. Para tal, foi utilizado um ciclo for,
como representado na figura 23.

for numerolinha = l:size(train data, 1)
motor = traindata(numeroclinha,l);

train _data.RUL(numerolinha) = maxlifetrain(moteor,2) - traindata(numerolinha,2);:
end

Figura 23 - ciclo for para determinar o RUL de cada linha.
5.2.2. Eliminacgéo de dados irrelevantes

De forma a tornar o processamento de dados e os algoritmos mais rapidos e leves, é
necessario avaliar todas as caracteristicas (features) do conjunto de dados e perceber se
sdo relevantes para o estudo ou ndo. Por vezes existem caracteristicas que ndo variam de
caso para caso e que dessa forma ndo influenciam o resultado. Um método eficaz de
verificar a existéncia de dados irrelevantes é a realizacdo de um gréfico de dispersdo de
dados, gue neste caso sdo os valores das medic¢des dos sensores e dos operational settings.

Nas figuras 24 e 25 é possivel verificar os graficos de dispersdo obtidos.

Evolugio dos operational settings no tempo
I

101 — —

100.5 — —

Q100 — —

99 — —
| | | | | | | | | | |
50 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Ciclos de Vida

Figura 24 - Scatter Plot dos operational settings.
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Figura 25 - Scatter Plot dos sensores do conjunto de dados.

Analisando o gréfico de dispersdo, é possivel verificar que dos 3 operational settings, o
operational setting 3 é o Unico que apresenta um valor constante em todos os casos, pelo
que ndo é relevante para o0 RUL. Em relacdo aos sensores, € possivel verificar que os
sensores 1, 5, 6, 10, 16, 18 e 19 também apresentam valores constantes para todos 0s

casos, pelo que também ndo sdo relevantes para o estudo em causa.

Assim, podemos desprezar os valores destes sensores e retira-los do nosso estudo,

tornando o dataset mais limpo e apenas com variaveis relevantes para o estudo.

5.3. Previsdo do tempo de vida util restante (RUL)

De forma a estudar os dados de diferentes modos, aplicaram-se dois algoritmos de

aprendizagem supervisionada, um de regressdo e outro de classificagao.

Aplicando um algoritmo de regressao, o objectivo passa por determinar o tempo de vida
util exacto para cada entrada de dados. Por exemplo, para uma linha de dados em que o
RUL é 140 ciclos, pretende-se que o algoritmo consiga estimar, baseando-se nos dados
fornecidos pelos sensores, que 140 é o numero de ciclos que o motor ainda possui até

falhar.

Aplicando um algoritmo de classificagdo, 0 objectivo passa por classificar cada linha a
uma classe pré-definida. Por exemplo, definindo 2 classes em que classe 1 séo todas as
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linhas de dados com RUL > 100 e classe 2 sdo todas as linhas de dados com RUL < 100,
pretende-se que o algoritmo consiga estimar que para uma linha de dados em que o RUL
é 140 este pertenca a classe 1.

O MATLAB® foi o software utilizado para construir e treinar estes algoritmos. A base
de dados é bastante importante para treinar um algoritmo e o desempenho deste estara

sempre dependente no tipo de conjunto de dados utilizado e da sua qualidade.

5.3.1. Aplicacdo de Algoritmo de Regressdo — Regresséao Linear

A regressdo linear € um dos algoritmos de Machine Learning mais simples e mais faceis

de aplicar.

A primeira fase deste algoritmo, apos tratamento de dados, passa por dividir os dados
carregados em dados de entrada (X) e dados de saida (y). Os dados de entrada sdo os 14
sensores relevantes para o estudo e o output é o RUL. Quando se trata de conjunto de
dados em que os valores de cada feature podem variar bastante entre si, torna-se
necessario normalizé-los. De forma a normalizar todos os features (que neste caso Sao 0s
sensores), utilizou-se o Feature Normalization (figura 26). Este modelo devolve uma
versdo normalizada da matriz X, onde o valor médio ¢ 0 e o desvio-padro é 1. E bastante
utilizado como um passo de pré-processamento para algoritmos de aprendizagem, quando
se tem valores na ordem de grandezas das centenas e milhares e na ordem das casas

decimais, 0 que € o caso.
function [X norm, mu, sigma] = featureNormalize (X)
X norm = X;
ma = zeros(l, size (X, 2)):

gigma = zeros(l, size (X, 2)):

mu = ma + mean(X):
sigma = zigma + std(X):

m = length(X);

n zize (X, 2):

for i = 1:m
for j = 1:n

X norm(i,j) = (X{i,3) - mua(l,3j))/sigma(l,]):
end

end

end

Figura 26 - Funcdo para o calculo do Feature Normalization
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De seguida, foi aplicado o Gradient Descent. Esta técnica, descrita no capitulo 4, ird
calcular os valores de cada Theta para qual a Cost Function é a menor possivel. Neste
caso, escolheu-se um Learning Rate de o = 0,2 e 100 iteragdes.

Apbs o célculo dos thetas, calculou-se o ytheta, que representa os dados de saida
estimados, utilizando os thetas calculados e de seguida 0 RMSE (Root Mean Squared
Error —Raiz do Erro Quadratico Médio) e o MAE (Mean Absolute Error — Erro Absoluto
Médio). Estes erros ndo tém uma gama de valores aceitaveis ou ndo, dependem dos dados
que sdo alvos de estudo. Neste caso em particular, o Erro Absoluto Médio deu um valor
de 34.1154, o que significa que existe um erro médio na previsdo do RUL de 34 ciclos,
arredondadamente. Caso se trate de um motor em inicio de vida, prever um RUL de 180
ciclos para 150 ciclos reais pode ndo ser problematico, mas se se tratar de um motor com

um RUL de 10 ciclos e for previsto um RUL de 40, ja se torna problematico.

Tendo em conta as conclusdes descritas no paragrafo anterior, consideraram-se fracos os
resultados deste algoritmo. Estes resultados podem dever-se ao facto dos dados se
encontrarem bastante dispersos nos primeiros ciclos ou também ao facto deste algoritmo

ser bastante simples e linear.

5.3.2. Aplicacéo de Algoritmo de Classificacao — Support Vector Machine

O SVM ¢ um algoritmo de Machine Learning complexo e é normalmente utilizado para
problemas de classificacdo. Como referido no capitulo 4, este algoritmo utiliza

hiperplanos para delinear as vérias classes, podendo estes serem lineares ou ndo-lineares.

A primeira fase na aplicacdo deste algoritmo, ap6s tratamentos dos dados, foi definir
guantas classes queremos e quais as condi¢cdes que as definem. Neste caso, as classes
foram divididas tendo em conta o tempo de vida util restante do motor, uma vez que se
pretende prever o RUL a fim de se poder intervir, executar uma tarefa de manutencgéo ou
substituir um motor antes da falha. Em contexto industrial, estas classes ndo poderiam ser
definidas apenas pelos dados obtidos dos sensores e seriam definidas por uma equipa de
manutenc¢do que, sabendo que a partir de um certo numero de ciclos os motores tendem a
piorar 0 seu estado de forma exponencial e a partir de que RUL ¢ oportuno realizar

manutenc&o, definiriam varias classes.
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Neste estudo de caso, as classes foram definidas arbitrariamente para estudo, como se

pode ver na figura 27.

for numerolinha = l:size(train_data,l)

if train data.RUL(numerolinha) <= 30

train data.CLASS (numerclinha) = 2}

elseif train data.RUL(numerolinha) > 50 && train data.RUL(numerolinha) < 125
train data.CLASS (numerolinha) = 1;

else
train_data.CLASS (numerolinha) = 07

end
end

Figura 27 - Definig8o das classes para aplicagdo de algoritmo.

Descrevendo cada classe:

e Classe 2 — Necessidade de manutencéo urgente — motor em fim de vida (<50 ciclos
até falha);

e Classe 1 — Necessidade de manutencdo média — motor entre 50 a 125 ciclos até
falha;

e Classe 0 — Longo periodo temporal até necessitar de manutencdo — motor com

mais de 125 ciclos até falha.

Tendo as classes definidas, recorreu-se ao MATLAB® para aplicar um SVM, uma vez
que se trata de uma ferramenta bastante poderosa e utilizada na area, tendo os seus
principais algoritmos de inteligéncia artificial optimizados. Através de uma aplicacdo
denominada “Classification Learner”, € possivel aplicar um algoritmo de classificagédo a
escolha, definindo os seus parametros e apds aplicacao, é possivel gerar um codigo funcao
para aplicacdo futura, utilizando o mesmo algoritmo para trabalhar novas entradas de

dados e prever resultados.

Ao abrir a aplicacdo Classification Learner, é necessario criar uma Sessao € 0 primeiro
passo passa por escolher os dados que queremos analisar. Ao escolher a matriz com os
dados tratados, define-se quais colunas sdo caracteristicas (features) e qual coluna é a
resposta, como demonstrado na figura 28. Como resposta, definiu-se a coluna que
apresenta as classes e como features definiram-se os 14 sensores que ndo apresentavam

dados constantes durante os ciclos de vida.
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4] New Session - O >

Data set Validation

Workspace Variable
= O Cross-Validation

train_data 20831x18 table * || Protects against overfitting by partitioning the data set

inte folds and estimating accuracy on each fold.

Response
CLASS double 0.2 ~
Predictors
Mame Type Range
sensor2 double 54121 ..84453 ~
SEnsord double 1571.04 .. 1616.91 (®) Holdout Validation
sensord double 1382.25 . 144149 Recommended for large data sets.
SEnsor’ double 549.85 .. 556.06
sensord double 23879 . 238856 Percent held out: 20%
sensord double 5021.73 .. 9244 55
sensort double 46.85 . 48.53 d ‘ | b
sensorl2 double 51869 ..52338
sensoril double 238788 238856
sensorid double 8099.94 .. 8283.72 ) No Validation
sensoris double 83245 . 853848
sensorlT double 388 400 No protection against overfitting.
sensorzl double 381423843 o
Add All Remove All
How to prepare data Read about validation

Response variable is numeric. Distinct values will be interpreted as class labels. X
Start Session Cancel

Figura 28 - Defini¢do de nova sesséo no Classification Learner.

Antes de se iniciar a sessdo, € necessario definir o tipo de validacdo que queremos. De
forma a proteger-se 0 modelo de overfitting, escolheu-se 0 método Holdout Validation,
que nada mais € do que dividir os dados de treino em dois grupos. Neste caso e como
tipicamente se procede, dividiu-se os dados em 80% para dados de treino e 20% para

dados de teste.

Apos iniciar sessdo, € apresentado um novo ecra onde se pode escolher o tipo de algoritmo
que queremos utilizar e, apos escolha do mesmo, treina-lo, vendo qual é a sua precisao.
Este processo é repetido em varios tipos de algoritmos, treinando-os e vendo qual
apresenta os melhores resultados para o caso em estudo. No entanto, e uma vez que
utilizaremos um algoritmo “multi-class”’, em que o resultado ndo € binario (0 ou 1), a
precisdo pode nédo ser o factor decisivo na escolha do algoritmo. Por exemplo, um
algoritmo pode ter uma precisdo global de 85% e prever correctamente as classes O e 1
em 90% dos casos e apenas prever correctamente a classe 2 em 75% dos casos, enquanto
que outro algoritmo pode ter uma precisdo global de 75% em que prevé correctamente
em 67,5% dos casos as classes 0 e 1 e 90% a classe 2. Neste caso de estudo, a previsdo

correcta da classe 2 torna-se significativamente mais importantes que as restantes, uma
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vez que significa que um motor esta a precisar urgentemente de manutencdo e a
possibilidade de o algoritmo prever classe 0 ou 1 num motor que na realidade pertence a
classe 2 pode significar a sua utilizagdo numa fase de vida final, onde esta proximo de
falhar, o que seria catastréfico. Prever classe 1 quando um motor pertence a classe 0 néo
é problematico, e vice-versa, uma vez que nao estdo em fase final de vida. No entanto, é
expectavel que a medida que o algoritmo é alimentado com mais dados, a sua precisao
global aumente para qualquer classe. Apo6s serem analisados varios algoritmos, escolheu-
se 0 Fine Gaussian SVM, um algoritmo SVM baseado em kernels gaussianos, para multi-
class. Na figura 29, é possivel ver os algoritmos treinados e as suas precisdes gerais, assim

como a Confusion Matrix do modelo escolhido.

Data Browser @ | Scatter Plot | Confusien Matrix
w History
1 Tree Accuracy: 69.6%
Last change: Disabled PCA 14/14 features.
2 Tree Accuracy: B2.8%
Last change: Coarse Tree 14/14 features Model 4
3 SVM Accuracy: 71.8%
Last change: Linear SYM 14114 features
4 SVM Accuracy: 71.9%
Last change: Fine Gaussian SWM 14/14 features
P
5 KNN Accuracy: 64.0% 0 16% <1%
Last change: Fine KNN 14/14 features
L SVM Accuracy. 72.9%
Last change: Coarse Gaussian SVM 14/14 features.
7 KNN Accuracy: 70.7%
Last change: Weighted KNN 14/14 features
8 SVM Accuracy: 72.4% ”
Last change: Quadratic SVM 14114 features. %
=4 39% 48% 13%
=
=
w Current Model
Model 4: Trained - 2 2% 10%
Results
Accuracy 71.9%
Prediction speed  ~3500 obs/sec
Training time 32665 sec
[ 7 =5
Predicted class
Model Type
Preset Fine Gaussian 3VM
Kernel function: Gaussian
Kernel scale: 0.94
Box constraint level: 1
methad: One-ys-Nna hd

Figura 29 - Accuracy dos modelos treinados e Confusion Matrix do modelo escolhido.

E precisamente na Confusion Matrix que assenta a escolha do modelo. Esta matriz é
bastante eficaz e utilizada para perceber qual foi o desempenho do algoritmo em cada
classe e permite assim identificar em que classes o algoritmo teve um fraco desempenho.
Este algoritmo foi escolhido precisamente por ser o que apresenta melhor desempenho na
previsdo da classe 2, que neste estudo é a classe critica. No entanto, 88% pode ainda ser
um valor baixo quando se trata da previsdo do RUL de um motor. Para aumentar este

valor, é possivel elaborar uma matriz de custo de forma a dar prioridade a alguns erros.
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Basta de seguida acrescentar ao cddigo um pardmetro chamado “Cost”, que ira ler a

matriz e permitir que ele preveja melhor os dados de determinada categoria.

»>>» CostMatrix = ones(3)-eve(3);
CostMatrix(3,1:2) = 10;

CostMatrix(2,3) = 3;
CostMatrix(l,3) = 3;
disp (CostMatrix)
o] 1 3
1 0 3
10 10 o]

Figura 30 - Matriz de Custo.

Como se pode observar na figura 30, deu-se uma importancia maior na linha 3, colunas 1
e 2. Estas duas entradas representam as previsdes de classe 0 e 1, quando a classe real é
2. Estes sdo os resultados que se pretende optimizar, uma vez que se estd a prever um

RUL acima de 50 ciclos quando o motor ja se encontra abaixo de 50.

Apbs definir a matriz de custo, correu-se novamente o codigo ja com este parametro

introduzido e obteve-se a seguinte Confusion Matrix, apresentada na figura 31.

Confusion Matrix

True Class

0 1 2
Predicted Class

Figura 31 - Confusion Matrix apés introdugédo de matriz de custo.

Apesar da precisdo geral ter diminuido (de 72% para 68%), o algoritmo apresenta agora
uma precisdo de 92% na previsdo de motores com RUL menor que 50 (classe 2). A classe
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0 manteve a precisdo e a classe 1 piorou, o que era expectavel uma vez que se trata de
uma classe intermédia com 2 limites. No entanto, e uma vez que a prioridade é estimar
correctamente 0s motores que se encontrem na classe 2, considerou-se estes resultados
bastante positivos. Ainda assim, e a medida que forem introduzidos mais dados para

alimentar o algoritmo, é expectavel que este produza melhores resultados.
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Capl’tulo 6 — Conclusoes

Este Trabalho Final de Mestrado prop6s uma abordagem ao tema Machine Learning e a
sua importancia e aplicacdo nos ultimos anos, em contexto industrial. Prop6s também a

aplicacdo de um algoritmo para gestdo de activos fisicos industriais.

Foi possivel verificar a grande versatilidade de aplicacGes que o Machine Learning tem
em todas as areas e a forma como se pode revelar bastante Gtil no contexto industrial. A
capacidade de os algoritmos aprenderem sozinhos e serem alimentados através de novos
dados traz uma grande utilidade a este tipo de processo, uma vez que permite analisar e

entender tendéncias que outrora demorariam bastante mais tempo a serem descobertas.

Apbs aquisicdo de conhecimentos nos varios tipos e aplicacbes de Machine Learning,
aplicaram-se dois algoritmos numa base de dados de activos fisicos de forma a prever o
tempo de vida util restante dos mesmos. Apesar de ndo haver muita informacéo sobre o
conjunto de dados a ser utilizada para estudo, conseguiu-se estimar com uma precisdo
acima de 90% nos casos criticos, nos quais 0 motor apresenta um namero de ciclos
restantes abaixo de 50. Para estudo, € um valor bastante positivo e que pode ser

aumentado, a medida que o algoritmo recebe mais dados.

Tendo em conta os objectivos inicialmente estabelecidos para este Trabalho Final de
Mestrado, considera-se que o primeiro foi concluido, uma vez que foi feita uma
introducdo nas areas onde se pretende aplicar conhecimentos de Machine Learning, mais

propriamente na area de Manutencao, area de Gestdo de Activos e em contexto industrial.

O segundo objectivo passava por contextualizar o tema propriamente dito. Este objectivo
também foi cumprido, uma vez que foram dados exemplos de aplicacdo de algoritmos de
Machine Learning em varias areas, como Saude, Energia ou Transportes e foram
mencionados os Varios tipos de Machine Learning existentes, sendo ainda descritos
alguns algoritmos especificos de cada tipo.

O terceiro e ultimo objectivo também foi cumprido. Apesar das limitacGes a nivel de
programacéo, foram aplicados dois algoritmos, um de regresséo e outro de classificacao,
ambos de Supervised Machine Learning, a um conjunto de dados proveniente de um

repositorio de dados para estudo da NASA.
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O algoritmo de regresséo apresentou resultados fracos, uma vez que os dados possuem
bastante dispersdo inicialmente, mas conseguiu-se resultados que se consideraram
bastante positivos para o algoritmo de classificagdo, uma vez que se conseguiu precisoes
acima de 90% na classe critica, provando que este campo de estudo pode ser bastante

importante e relevante na gestédo de activos fisicos.

O trabalho alcancado neste TFM representa uma mais-valia para o desenvolvimento da
area de Manutencdo e Gestdo de Activos, uma vez que tanto este como estudos
semelhantes promovem uma maior preparacdo para o actual e futuro contexto industrial
que se vive. O desenvolvimento e aplicacdo de técnicas de Machine Learning no estudo
de datasets deste género pode ser bastante benéfico e criar metodologias mais eficazes do
que as que existem no que diz respeito, por exemplo, a deteccdo de falhas e avarias em

equipamentos.

6.1. Trabalhos Futuros

Ainda que apresente alguns resultados interessantes, o estudo efectuado no ambito deste
Trabalho Final de Mestrado demonstra bastantes limitagdes e melhorias a realizar em

trabalhos futuros.

Apesar dos objectivos referentes a tematica do Machine Learning e a sua aplicacdo a um
estudo de caso na area de Manutencdo e/ou Gestdo de Activos, na area industrial terem
sido concluidos, com a existéncia de um maior conhecimento na area de programacao
poderia ter sido possivel a aplicacdo de outros algoritmos mais eficientes, o que poderia

ter resultado numa maior precisédo geral.

Tratando-se também de um conjunto de dados utilizado para estudos, ndo ha aquisicéo de
novos dados para ir alimentando este algoritmo, o que também seria benéfico, uma vez

que, adquirindo novos dados, o algoritmo tornar-se-ia também mais eficiente.
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Anexo A

Cadigo para tratamento de dados

%% Tratamento de dados

clear; clc; close all;

Q

% Carregamento de Dados
traindata = load('train FDOOl.txt');

train data =
array2table (traindata, 'VariableNames', {'id motor', 'cycles', ...

'opl','op2','op3"', 'sensorl', 'sensor2', 'sensor3', 'sensor4’', 'sensor5','s
ensor6', ...

'sensor7', 'sensor8', 'sensor9', 'sensorl0', 'sensorll', 'sensorl2', 'sensor
13", ...

'sensorld', 'sensorl5', 'sensorl6', 'sensorl’', 'sensorl8', "'sensorl9', ...
'sensor20', "sensor21'});

o

% Maximo de vida de cada motor

[u,~,c] = unique(train data{:,1});

MAX = accumarray(c,train dataf{:,2},[],@max);
maxlifetrain = [u,MAX];

figure

barh (maxlifetrain, 2, 'blue')
title('Engine Life Time');
xlabel ('Cycles');

ylabel ('id motor');

clear('c');
clear('u');

%3Criacdo de coluna RUL para cada linha
for numerolinha = l:size(train data,l)
motor = traindata (numerolinha,l);

train data.RUL(numerolinha) = maxlifetrain (motor,2) -
traindata (numerolinha, 2);

end

clear ('motor'");
clear ('numerolinha');

%$Analise de useless features
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$Grafico com evolucgdo dos operational settings ao longo do tempo

figure

title('Evolugdo dos operational settings no

tempo', 'fontweight', 'bold', 'fontsize',16);
[~,ax]=plotmatrix (traindata(:,2),traindata(:,3:5));
title ('Evolucdo dos operational settings no tempo');

ax(1l,1) .YLabel.String='0OP1l';
ax(2,1) .YLabel.String="'0P2"';
ax(3,1) .YLabel.String="'0OP3';
ax(3,1) .XLabel.String="'Ciclos de Vida'

$Grafico com evolugdo dos sensores ao longo do tempo

figure
[~,ax]=plotmatrix (traindata(:,2),traindata(:,6:26));
title('Evolucdo dos sensores no

tempo , 'fontweight', 'bold', 'fontsize',16);

x(1,1).YLabel.String='S 1';
x(2,1) .YLabel.String='S 2';
x(3,1) .YLabel.String='S 3';
x(4,1) .YLabel.String="'S 4';
x(5,1) .YLabel.String='S 5';
x(6,1) .YLabel.String='S 6¢';
x(7,1) .YLabel.String='S 7';
x(8,1) .YLabel.String='S 8';
x(9,1) .YLabel.String='S 9';
x(10,1) .YLabel.String='S 10';
x(11,1) .YLabel.String='S 11';
x(12,1) .YLabel.String='S 12"';
x(13,1) .YLabel.String='S 13';
x(14,1) .YLabel.String='S 14"';
x(15,1) .YLabel.String='S 15';
% (

x (

x (

x (

% (

% (

x (

)
)
)
)
)
)
16,1) .YLabel.String="'S 16';
)
)
)
)
)
)

17,1) .YLabel.String='S 17"';
18,1) .YLabel.String='S 18"';
19,1) .YLabel.String='S 19';
20,1) .YLabel.String='Ss 20"';
21,1) .YLabel.String='Ss 21"';
21,1) .XLabel.String="'Ciclos de Vida'

$Pelo grafico é possivel observar que o op3 e 0s sensores
1,5,6,10,16,18 e

%19 ndo sdo relevantes para o estudo. Podemos entdo eliminé-los,
juntamente

%$com as colunas 1 e 2, referentes ao numero do motor e ao numero de
ciclo.

traindata = tableZarray(train data);

train data =
removevars (train data, {'id motor', 'cycles', 'op3', 'sensorl',
'sensor5', 'sensor6', 'sensorl0', 'sensorl6’', 'sensorl8', 'sensorl9'});

%Criacdo de classes para modelo de classificacéo
for numerolinha = l:size(train data, 1)

if train data.RUL(numerolinha) <= 50
train data.CLASS (numerolinha) = 2;
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elseif train data.RUL(numerolinha) > 50
train data.RUL(numerolinha) < 125

train data.CLASS (numerolinha) = 1;
else
train data.CLASS (numerolinha) = 0;
end
end
traindata = tableZarray(train data);

%$Guardar em ficheiro .txt

writematrix (traindata, 'Dados de Treino');
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Anexo B

Algoritmo de Regressdo Linear — Regressao Linear Multipla
%% Linear Regression Algorithm

$Iremos entdo analisar a aplicacdo de um algoritmo de regresséao
linear.

%Uma vez que teremos valores na ordem das centenas e milhares e outros
na

%$ordem das casas decimais, ird realizar-se primeiro uma Feature
%$Normalization de forma a tornar todos os features na mesma ordem,
entre 0 e 1, tornando

%assim a convergéncia do gradient descent muito mais rapida. E um bom
$pré-processamento de dados para algoritmos de aprendizagem.

%% Carregamento de dados

clear ; close all; clc
fprintf ('Loading data ...\n'");

$Primeiro, iremos carregar os dados tratados em Data Treatment

traindata = load('Dados de Treino.txt');
%$Carregar como input os sensores

X = traindata(:,3:16);

$Carregar como output o RUL

= traindata(:,17);

length (X) ;

3~

fprintf ('Data loaded. Press enter to continue.\n'");
pause;

%% Feature Normalization

%$Iremos entdo chamar a funcdo Feature Normalization
fprintf ('Normalizing Features ...\n');

[X mu sigma] = featureNormalize (X);

% Add intercept term to X
X = [ones(m, 1) X];

fprintf ('Features Normalized. Press enter to continue.\n');
pause;

%% Gradient Descent
fprintf ('Running gradient descent ...\n');

[}

% Choose some alpha value
alpha = 0.2;
num iters = 100;
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% Init Theta and Run Gradient Descent

theta = zeros (15, 1);

[theta, J history] = gradientDescentMulti (X, y, theta, alpha,
num_iters);

% Plot the convergence graph

figure;

plot (l:numel(J history), J history, '-b', 'LineWidth', 2);
xlabel ('Number of iterations');

ylabel ('Cost J'");

% Display gradient descent's result

fprintf ('Theta computed from gradient descent: \n');
fprintf (' %$f \n', theta);

fprintf ('\n'");

[}

% Calcular o ytheta (RUL previsto) baseado nos thetas calculados:
ytheta = X*theta;

%$Calcular o erro

RMSE = sqgrt(mean((y - ytheta).”2));

MAE = mean (abs (y-ytheta));

Feature Normalization

o°

% Funcdo Feature Normalization

function [X norm, mu, sigma] = featureNormalize (X)
X norm = X;

mu = zeros(l, size(X, 2));

sigma = zeros(l, size(X, 2));

mu = mu + mean (X);

sigma = sigma + std(X);

m = length (X);

n size(X,2);

for 1 = 1:m
for j =

X norm(i,J)
end

end

1:n
= (X(i,3) - mu(l,3))/sigma(l,]);

end
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Compute Cost Multi
function J = computeCostMulti (X, y, theta)

$COMPUTECOSTMULTI Compute cost for linear regression with multiple
variables

% J = COMPUTECOSTMULTI (X, vy, theta) computes the cost of using theta
as the

o

% parameter for linear regression to fit the data points in X and vy

oo

Initialize some useful values

m = length(y); % number of training examples
% You need to return the following variables correctly
J = 0;

oo

=————————————————————= YOUR CODE HERE =======—===—==————c———c—c—=
Instructions: Compute the cost of a particular choice of theta
You should set J to the cost.

o\

o\

hypothesis = X*theta;
sqrErrors = (hypothesis-y)."2;
J = 1/(2*m) * sum(sqgrErrors);

Gradient Descent
%% Gradient Descent

function [theta, J history] = gradientDescentMulti (X, y, theta, alpha,
num_iters)

$GRADIENTDESCENTMULTI

% theta = GRADIENTDESCENTMULTI (x, y, theta, alpha, num iters)
updates theta by

% taking num iters gradient steps with learning rate alpha

% Initialize some useful values

m length(y); % number of training examples
J history = zeros (num iters, 1);
for iter = l:num iters

hypothesis = X*theta;
for 1 = 1l:size(X,2)

theta (i) = theta(i) - alpha * (1/m) * sum((hypothesis-y).*X(:,1));
end

o

Save the cost J in every iteration
history(iter) = computeCostMulti (X, y, theta);

<

end
end
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Anexo C

Algoritmo de Classificacdo — Support Vector Machine (com funcéo de custo)

%% Multi-Class Suport Vector Machine

o\

Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the
% model.

inputTable = train data;

predictorNames = {'sensor2', 'sensor3', 'sensord', 'sensor7',
'sensor8', 'sensor9', 'sensorll', 'sensorl?2', 'sensorl3', 'sensorld'
'sensorlb5', 'sensorl7', 'sensor20', 'sensor2l'};

predictors = inputTable(:, predictorNames) ;
response = inputTable.CLASS;
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false,

false, false, false, false, false, false, false, false];

o

% Set up holdout validation

cvp = cvpartition (response, 'Holdout', 0.2);
trainingPredictors = predictors(cvp.training, :);
trainingResponse = response (cvp.training, :);
trainingIsCategoricalPredictor = isCategoricalPredictor;

o°

% Funcdo de Custo (Cost Matrix)

) —eye (3);
CostMatrix (3, 10;
CostMatrix (2, 3)
CostMatrix (1, 3)

disp (CostMatrix)

CostMatrix = es (
2)

3
3;
3;

% Train a classifier

% This code specifies all the classifier options and trains the

classifier.

template = templateSVM(...
'KernelFunction', 'gaussian',
'PolynomialOrder', I[], .
'KernelScale', 0.9399999999999999,
'BoxConstraint', 1,
'Standardize', true);

classificationSVM = fitcecoc(...
trainingPredictors,
trainingResponse,
'Learners', template,
'Coding', 'onevsone' .
'ClassNames', [0; 1; 2],...
'Cost', CostMatrix);

Q

% Create the result struct with predict function
svmPredictFcn = @(x) predict(classificationSVM, x);
validationPredictFcn = @(x) svmPredictFcn (x);

70



[}

% Compute validation predictions

validationPredictors = predictors(cvp.test, :);
validationResponse = response (cvp.test, :)
[validationPredictions, validationScores]
validationPredictFcn (validationPredictors) ;

“ ~e

o

% Compute validation accuracy

correctPredictions = (validationPredictions == validationResponse);
isMissing = isnan(validationResponse);
correctPredictions = correctPredictions (~isMissing);

validationAccuracy =
sum (correctPredictions) /length (correctPredictions) ;

%% Confusion Matrix
figure
cm = confusionchart (validationResponse,validationPredictions,

'Title', 'Confusion Matrix',
'RowSummary', 'row-normalized');
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