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RESUMO

PROGNOSTICO DE FALHAS BASEADO EM REDES NEURAIS COM ESTADOS
DE ECO

Autor: Edgar Jhonny Amaya Simedn

Orientador: Alberto José Alvares

Programa de Pds-graduacao em Sistemas Mecatrénicos
Brasilia, agosto de 2015

A rapidez e precisdo do prognéstico de falhas pedezir os custos de manutencéo e
diminuir a probabilidade de acidentes. Uma dasddgmns de progndstico é baseada em
dados historicos coletados de sensores que manitas condicbes de operacgdo de
maquinas. A maioria de métodos de prognostico blaseam dados utilizam Redes Neurais
Artificiais (RNA), e entre eles, as Redes Neuraecdtrentes (RNR) constituem uma
importante ferramenta para lidar com problemasafereza dindmica, devido aos lacos de
realimentacao entre suas camadas. A rede com sstadwo (ESN Echo State Networks

€ um tipo de RNR que se caracteriza por possuirasarvatorio de dinamicas gerado
aleatoriamente, apenas sao treinados os pesosndal@ae saida. No entanto, € necessario
ajustar os parametros e a topologia para gerar E@i idonea para uma determinada
aplicacdo. Neste trabalho, é desenvolvida uma agerd para progndéstico chamada ESN-
ABC, um sistema hibrido baseado em ESN e o algordecol6nia de abelhas artificiais
(ABC — Artificial Bee Colony. O algoritmo ABC através da minimizacédo da fund&o
aptidao, busca simultaneamente os melhores valoseparametros e pesos do reservatoério
da ESN. A ESN com os parametros definidos e osspesimados é utilizada para estimar a
vida atil remanescente (RULRemaining Useful LileUm estudo de caso foi implementado
para verificar 0 método desenvolvido aplicado aogpéstico de RUL, utilizando um
conjunto de dados de sinais multivariaveis coletaapartir de um processo de simulagéo
dindmica de turbinas turbofan, disponivel no repasi da NASA. Os resultados obtidos
pela abordagem ESN-ABC sé&o comparados com os shjgiela ESN classica e por outros
autores que utilizaram o0 mesmo conjunto de dadasomparacao quantitativa atraves de
métricas de progndstico mostraram que a abordagesendolvida tem um melhor
desempenho no progndstico de RUL neste caso darticu
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RESUMEN

PRONOSTICO DE FALLAS BASADO EN REDES NEURONALES CON ESTADOS
DE ECO

Autor: Edgar Jhonny Amaya Simedn
Supervisor: Alberto José Alvares
Programa de Pds-graduacao em Sistemas Mecatrénicos

Brasilia, agosto de 2015

La rapidez y precision del prondstico de fallasdeueeducir los costos de mantenimiento y
disminuir la probabilidad de accidentes. Uno dednfques de prondéstico es basado en
datos histéricos colectados de sensores que meaitdas condiciones de operacion de
maquinas. La mayoria de los métodos de pronostasados en datos utilizan Redes
Neuronales Artificiales (RNA), y entre ellos, lagdes Neuronales Recurrentes (RNR)
constituyen una importante herramienta para tiarproblemas de naturaleza dindmica,
debido a los lazos de realimentacion entre sus dasn&a red con estados de eco (ESN —
Echo State Network®s un tipo de RNR que se caracteriza por poseeeservatorio de
dinamicas generado aleatoriamente, apenas soma&tdlos pesos de la camada de salida.
Sin embargo, es necesario ajustar los parametea®pologia para generar una ESN idonea
para una determinada aplicaciéon. En este trabaje®arrollado un enfoque para pronéstico
llamado ESN-ABC, un sistema hibrido basado en E®Najgoritmo de colonia de abejas
artificiales (ABC -Artificial Bee Colony. El algoritmo ABC a través de la minimizacion de
la funcién de aptitud, busca simultaneamente Igsnmee valores de los pardmetros y pesos
del reservatorio de la ESN. La ESN con los parametefinidos y los pesos entrenados es
utilizada para estimar la vida util remanecientd(R- Remaining Useful Lije Un estudio

de caso fue implementado para verificar el métaakadollado aplicado al prondstico de
RUL, utilizando un conjunto de datos de sefalegiratiables colectados a partir de un
proceso de simulacién dindmica de turbinas turhodésponible en el repositorio de la
NASA. Los resultados obtenidos por el enfoque E®GAson comparados con los
obtenidos por la ESN clasica y por otros autoresugilizaron el mismo conjunto de datos.
La comparacion cuantitativa a través de métricaprdadstico demostré que el enfoque
desarrollado tiene un mejor desempefio en prona$tid®UL en este caso particular.
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ABSTRACT

FAILURE PROGNOSTIC BASED ON ECHO STATE NETWORK

Author: Edgar Jhonny Amaya Simedn
Supervisor: Alberto José Alvares
Programa de Pés-graduacdo em Sistemas Mecatronicos

Brasilia, august of 2015

Quick and precise prognostic of failures can redow@ntenance costs and decrease
accidents probabilities. One of prognostic appreads based on historical data collected
from sensors that monitor operating conditions athines. Most prognostic methods based
on data use Artificial Neural Networks (ANN), anth@eng them, the Recurrent Neural
Networks (RNN) are an important tool for dealinglwilynamic nature problems, due to
feedback loops between their layers. The Echo Natevorks (ESN) is a type of RNN
characterized by having a dynamic reservoir rangiageherated, and only are trained the
weights of the output layers. However, it is neaegdo adjust the parameters and the
topology to generate a suitable ESN for a partrcaggolication. In this work an approach of
prognostic called ESN-ABC is developed as a hybystem based on ESN algorithm and
Artificial Bee Colony (ABC). The ABC algorithm thogh minimizing the fitness function,
searches simultaneously the best parameter vahgeweights of the ESN'’s reservoir. The
ESN with defined parameters and trained weightssed to estimate a Remaining Useful
Life (RUL). A case study was implemented to vettig developed method applied to the
RUL prognostic, using a dataset of multivariatenalg collected from a dynamic simulation
process of turbofan engines, available in the rigpysof the NASA. The results obtained
by the ESN-ABC approach are compared with the nbthby classical ESN and other
authors who used the same dataset. The quantitaiiaparison through prognostic metrics
showed that the approach developed has better gsbgnperformance RUL in this

particular case.
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1 INTRODUCAO

A Vida Util Remanescente (RULRemaining Useful Lijeé definida como a diferenca entre
o tempo atual e o fim da vida util de um equipame@t progndstico da RUL é uma das
tarefas mais importantes entre as varias rotindsneionalidades de um Sistema de
Prognéstico e Gestao de Saude (PHRFregnostic and Health ManagemgDong e He,
2007a; Pecht, 2008; Pecht e Jaai, 2010; Gaspieain 2011) e da Manutencédo Baseada Em
Condicao (CBM -Condition Based Maintenanc€Cui et al,, 2004, Leeet al, 2006; Wang,
2007; Wang e Zhang, 2008). Quando implementadosigstama PHM permite avaliar as
condicOes atuais de funcionamento de um equipanoergestema, predizer o inicio de uma
falha, e mitigar os riscos associados ao comportom@normal do equipamento
(Schwabacher, 2005 e Heagal, 2009a).

Tradicionalmente, um sistema PHM é constituidotpgs modulos principais, 0s quais séo:
deteccdo, diagnostico e progndstico. Nas ultimasadis, os modulos de deteccédo e
diagnéstico (isolacdo) foram amplamente estudadosne estabelecidos. Por outro lado,
ultimamente, as técnicas relativas ao moédulo deyrgrstico atrairam a atencdo da
comunidade cientifica de PHM. O crescente interassdesenvolvimento de métodos de
progndstico objetiva aumentar a produtividade emapetitividade, e reduzir as paradas néao
programadas e os custos de indisponibilidade (Kodisa et al, 2006). As falhas
inesperadas em equipamentos podem gerar custesleseem atividades de manutencéo, e
perdas no sistema produtivo. Conhecer antecipadanmerRUL de um equipamento

auxiliaria a tomada de decisdes relativas a magéten

O prognostico de falhas costuma ser estimado eno widine; este calculo se baseia em
modelos estatisticos, usando as propriedades ncasados materiais, as condigbes de
operacgdo, paradas de emergéncia, etc. No entamioo progresso da area de prognaostico,
a RUL pode ser estimada em tempo real. A avalidgd®UL enquanto o equipamento esta
em operacao € criticamente importante, uma veztgueimpacto no planejamento das
atividades de manutencéo, estoque de pecas sdentssadesempenho operacional, e na
rentabilidade do proprietario do equipamento (derdi al, 2006; Altay e Green, 2006;
Elwany e Gebraeel, 2008; Waagal, 2009; Kim e Kuo, 2009; Papakostdsal, 2010).



Foram propostas diferentes abordagens para a thrgfiaognostico de RUL (Vachtsevanos
et al, 2006). As abordagens propostas se encaixam emdagens baseadas em
experiéncias, baseadas em modelos mateméaticosadbasem dados, e baseadas em
modelos hibridos (fusdo de duas ou mais abordageias) e Kottig, 2014). A escolha da
abordagem depende de varios fatores como a prezisdmusto de implementacdo. Nesta
tese preferiu-se aplicar a abordagem baseada evs,dada vez que os dados coletados de
historicos de falhas e de monitoracédo de condily®) (sdo representativos dos fatores e
caracteristicas de funcionamento. A abordagem dassa dados precisa apenas de dados
histdéricos suficientes, estatisticamente, pardzaaab progndstico de RUL. Além disso, a
abordagem baseada em dados demanda algoritmosgs &ptecisos.

As abordagens de prognostico baseadas em dadosdaist segundo Yingt al. (2010)
usam duas técnicas: estatisticas e Inteligéncifichat (IA). A maioria das abordagens IA
empregam o0s seguintes tipos de Redes Neuraischaisfi(RNA): rede neural polinomial
(PNN —Polynomial Neural Networksrede neuralvaveletdinamico (DWNN —-Dynamic
Wavelet Neural Networks mapas auto-organizaveis (SOM Self-Organized Maps
Perceptron Multi-Camadas (PMC), e Redes NeuraisfiRates (RNR) (Yingt al, 2010).
Dos diferentes tipos de RNA, as RNR constituem umpertante ferramenta para lidar com
problemas de natureza dinamica, devido ao fataudedtggpdem de lacos de realimentacao
entre as diferentes camadas de neurdnios. No entaptocesso de treinamento desse tipo
de rede se mostra relativamente complexo e apeesdifituldades de robustez e

convergéncia (Haykin, 1998; Lukosevicius e Jaez@d9).

Nos ultimos anos, foi apresentada uma nova arpasigiisa, denominada Computacdo com
Reservatorios (RC -Reservoir Computinjg abrindo interessantes perspectivas para a
aplicacdo de estruturas recorrentes, ao introdun@ significativa simplificacdo no seu
processo de treinamento. Uma rede pertencentepaidpGsta por Jaeger (2001) é a chamada
Rede com estados de Eco (ESEcho State Networksque surge como uma solucgéo para
duas caracteristicas muitas vezes adversas: sidgolee do modelo matematico; e

capacidade de aproximar comportamentos dinamian$imgares (Boccato, 2013).

Uma ESN tem basicamente trés camadas: entradejats® e saida (Jaeger, 2001). Sendo
fixos 0s pesos da camada de entrada e do reséoyadperam-se as dificuldades do
processo de treinamento das RNR, preservando agaltelos lagos de realimentacdo. O

processo de treinamento € relativamente simplesist;ndo basicamente em adaptar de
2



forma supervisionada os parametros da camada die, sague usualmente equivale a um

combinador linear (Boccato, 2013).

Apesar dessas vantagens, a definicdo da topologiar@&metros de uma ESN requer
experiéncia do usuario. Para a aplicacdo da ESHNrognostico de RUL, propde-se no
presente trabalho uma abordagem que inclui comtrilboigdo, propor um método para
definir parAmetros e pesos otimizados de uma E&Né&d do algoritmo de Coldnia de
Abelhas Artificiais ABC Artificial Bee Colony, inspirado nos trabalhos de Ferreira e
Ludermir (2009), Boedecket al (2009b), e Sergio e Ludermir (2014). Isto pemaitim
processo automatizado na definicdo dos parametregiamento dos pesos do reservatério
de dinamicas de uma ESN.

1.1RESUMO ORIENTATIVO DA TESE

1.1.1 Hipotese a comprovar

Uma das necessidades no prognostico de falhaspédaz de processamento de informacdes
e a precisdo dos resultados. Para atender estaandasnpropde-se a otimizacdo dos
parametros e pesos do reservatério de uma redelream estados de eco através do
algoritmo de colbénias de abelhas artificiais. Aereéckinada serd utilizada para estimar a
Vida util Remanescente de uma maquina, equipanmenfistema.

1.1.2 Objetivo Geral

Este trabalho tem como principal objetivo: Propmiatabordagem para prognéstico de vida

uatil remanescente baseada em dados historicosasaghes neurais com estados de eco com
parametros e pesos do reservatério de dindmicagatios através do algoritmo de col6nias

de abelhas artificiais.

1.1.3 Objetivos especificos
Pretende-se alcancar os seguintes objetivos espscif
» Apresentar uma arquitetura de prognostico de Rdeddo em dados histéricos;
* Aplicar a rede ESN para estimacao de RUL;
* Propor um método de otimizacdo dos parametrosas pesreservatorio de uma ESN;
» Implementar um sistema hibrido ESN-ABC;
* Implementar o estudo de caso utilizando dados deadacéo de turbinasirbofan
adquiridos do repositdrio de progndéstico da NASA,;
3



» Auvaliar os resultados de prognostico usando métdeaprognostico como indicadores
de comparacao quantitativa,

 Comparar os resultados alcancados pela abordagsemwidvida com os resultados
alcancados por outros pesquisadores que usaranmesmas conjuntos de dados do
repositério de progndstico.

1.2 ORIGINALIDADE E CONTRIBUICOES

O estado da arte das técnicas de progndstico de delquipamentos foi revisado. Esta
sintese de revisdo da literatura permitiu ideratiflacunas de conhecimento com alertas dos
pesquisadores para oportunidades de contribui¢@e®s nesta area de pesquisa. Com base
nessa revisao, nesta tese apresentam-se as segrontebuicdes originais na area de

prognéstico de RUL baseado em dados historicod\e ES

1.2.1 Parametrizacdo e Treinamento Simultdneo de Resen@io

Projeto, implementacao e a analise de uma abordpgeara parametrizacao e treinamento
simultaneo do reservatorio de dinamicas de uma B&& possibilite um processo de
treinamento preciso, proporcionando agilidade amg®sso de progndstico de falhas de
maquinas, especificamente ao prognostico de RUurtiénas, cujos dados foram gerados
a partir do Sistema de Simulacdo de Aero Propulédular Comercial (C-MAPSS —
Commercial Modular Aero Propulsion System SimukgticComparacdo dos resultados

obtidos pelo método ESN-ABC com o resultado deosutnodelos de progndstico.

1.2.2 Implementacdo de um Método para Otimizacado de Resatdrio

A camada de reservatérios de uma ESN consiste deguamde quantidade de neurbnios
com pesos fixos e gerados de forma aleatéria. Ergtrparametros tem-se o namero de
neurénios do reservatdrio, raio espectral, es@kntrada e saida, deslocamento de entrada
e saida, e os pesos do reservatorio. Esta abordagasiste no desenvolvimento e
implementacdo de um método para otimizacdo dov&seio de dinamicas de uma ESN
utilizando os parametros classicos para integrag@oo toolbox de redes com estados de
eco que esta disponivel em ToolboxESN (2015).



1.2.3 Desenvolvimento de uma ferramenta para prognostico

Desenvolvimento de algoritmos dvtatlab que permitam testar e comparar algoritmos de
treinamento de ESN. Essa ferramenta permitirazaalim estudo comparativo de diferentes

algoritmos, assim como auxiliara em futuras pesguesn areas relacionadas ao prognostico
de RUL.

1.3ESTRUTURA DO DOCUMENTO
Este documento foi estruturado em seis capituldas@sapéndices. Nos seguintes itens

apresenta-se a descricdo dos capitulo e apéndices.

Capitulo 1: Este capitulo é a introducdo ao trabalho onde sesapta a hipotese a
comprovar, o objetivo geral, os objetivos espeasfia serem alcancados, as contribuicdes a

serem desenvolvidas, assim como a estrutura dovdato.

Capitulo 2: Apresenta a fundamentacdo tedrica com uma rewviEaditeratura de
prognéstico de falhas, as abordagens de progngsiicprocesso de prognostico, os
algoritmos mais usados em progndsticos e os trababrrelatos de prognostico de RUL

baseados em dados historicos, o uso de técnidds d@ algoritmo de otimizacédo ABC.

Capitulo 3: Descreve os fundamentos das redes neurais adjfasaipos de RNA, as redes
neurais com estado de eco, os componentes de umNa &Bcdo do reservatorio,
treinamento, o estado da arte em otimizacado devedseos, as vantagens e desvantagens
das saidas lineares e ndao-lineares, os tipos dendipado (supervisionado, néo-
supervisionado e incremental), os métodos de ajmamhal incremental, e os trabalhos
correlatos dos diferentes tipos de redes neuraigspecial das ESN, usados no progndstico
de RUL.

Capitulo 4: Apresenta a abordagem de uma rede com estado gemec@rognoéstico de
RUL incluindo as contribuicdes mencionadas no cépft. O algoritmo ABC para otimizar
0s parametros e pesos de uma ESN, a arquitetlappagndstico de RUL e a modelagem
através de Definicdo Integrada O (IDEFhhtegrated DEFinition ).

Capitulo 5: Mostra o estudo de caso para a abordagem des&tardBéo utilizados dados

de degradacao de turbinas turbofan do reposit@iprdgnodstico da NASA. Os resultados



obtidos sdo comparados com os resultados obtido®yimos pesquisadores através de

métricas quantitativas descritas no Apéndice A.

Capitulo 6: Apresentam-se as conclusdes dos resultados dssta &s sugestdes de trabalho

futuros sobre o tema apresentado.

Apéndice A: sdo ilustradas as métricas de prognéstico quenpasly usadas como
indicadores para realizar uma comparacao quanétatiescreve as métricas de exatidao,

precisao e de prognaostico.

Apéndice B: Apresenta-se a implementacdo computacional emablaisenvolvida para
as etapas de aquisicdo de dados, treinamentoeectéssico de uma ESN, e o treinamento
otimizado através do algoritmo ABC de uma ESN. Témtsdo mostradas as telas de

resultados produzidos pela implementacao.

Apéndice C: Apresentam-se a relacéao de trabalhos publicaddsaalho submetido a um

journal internacional com os resultados da tese.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo apresentam-se 0s conceitos neaesgara a compreensao do processo de
prognoéstico de RUL. Descrevem-se as trés abordageis usadas em prognosticos de
falhas, os principios, as aplicacfes, e as vantagatesvantagens de cada uma delas, as
etapas prévias ao prognostico, como a aquisicapreaessamento de dados. Também é
apresentada a fundamentacao tedrica do algoritnotirdezacdo ABC. Finalmente, listam-

se 0s principais algoritmos que usam dados his®nara estimar a RUL, dando maior

énfase as redes neurais artificias.

2.1PROGNOSTICO DE FALHAS

A Organizacao internacional para padronizagao (¥Sternational Organization for
Standardizatiopatravés da ISO 13381 (2004), define o progndésticno: a “estimacao do
tempo até a falha e risco para um ou mais mododalka existentes e futuros”.
Numericamente, o0 conceito mais utilizado em proggo@€ RUL; quando estimada de
forma precisa, resulta um fator importante na mimagéo dos custos de manutencgao.
Conhecer antecipadamente a RUL pode auxiliar nadantde decisGes sobre agbes de
manutencdo, determinando a sua data de inicio ataa ghra a substituicdo de pecas
degradadas, diminuindo desta forma as acOes detemgdo desnecessarias e as falhas

inesperadas.

Os equipamentos ou maquinas e seus componentesrahpgssam por um processo de
degradacédo antes de falhar completamente @teal, 2006). A estimacdo de RUL é
realizada monitorando a degradacao do equipaménprocesso de degradacdo pode ser
acompanhado por um sistema de progndéstico, cornpbgito de monitorar a evolugéo de
um ou mais tipos de falha, e estimar a RUL, umaquez uma condicdo de falha seja
detectada, isolada e identificada. A estimacdo d& B realizada por trés abordagens:
baseadas em modelos, em dados e em experiénérmsj@imodelos hibridos que surgem a

partir da combinac&o das abordagens anteriores.

2.2 ABORDAGENS DE PROGNOSTICO
As pesquisas sobre prognésticos de falhas tém gambwaum vasto niamero de técnicas em
diversas areas do conhecimento, tais como an&@isegdessao, previsao de séries temporais,

inteligéncia artificial, sistemas especialistasgida fuzzy etc. As diferentes técnicas
7



apresentadas foram classificadas por Vachtse\erad§2006) em trés categorias, as quais
representam trés niveis de abordagens de progmoéabiordagens baseadas em modelos,
baseadas em dados, e baseadas em experiéncias,nuostrado na Figura 2.1. Nas
abordagens proximas ao topo da piramide obserwars@aumento do custo relativo de
desenvolvimento e também um aumento da precis&jades em contrapartida ha perda de
generalidade da abordagem, o que a torna maisiispeen sua aplicacdo. Cada uma dessas

abordagens apresenta vantagens e desvantagemgadescTabela 2.1.

Aumenta o custo /\
€ a precisdo

Predicdo de estados
com avaliagdo
de critérios
de falha

Nivel 1

Abordagem
Baseada em Modelo

Nivel 2

Abordagem
Baseada em Dados

Estimacao
direta da Nivel 3

RUL —
Abordagem

Baseada em Experiéncia

< >

Aplicabilidade

Figura 2.1- Classificacdo das abordagens de prtigade falhas (adaptada de
Vachtsevanost al, 2006).

As abordagens de prognaostico baseadas em modefosiados se baseiam na predicao de
estados e na avaliacdo de um critério ou limidaltha; nesses dois casos pode-se considerar
duas fases: 1) estimacdo do estado de salde dmapwrto (indice de saude, estado de
degradacéo, etc.); e 2) predicdo ou extrapolac@si@olo do equipamento até que atinja um

limiar de falha, definido previamente.



As abordagens baseadas em modelos fazem predg@mdouos modelos matematicos do
equipamento, planta ou sistema, enquanto que adagsms baseadas em dados realizam
predicbes através de modelos treinados com dadpsridds de MC. Estas abordagens
requerem um critério ou limiar de falha conhecidgsiori. Caso isso nao seja possivel,

primeiro devem ser estimados a partir dos dadassies de falhas.

Tabela 2.1- Principios, vantagens e limitacbesatfasdagens de progndstico.

Abordagens Principio Vantagem LimitacBes
| Facll . -
Exploracgédo das funcdes de probabilidade . As funcdes de probabilidade
£ 9 S implementag&o ~ .
w G ou processos estocasticos de degradagcao, ] séo especificas para cada
T < R . i caso haja .
g Q onde os parametros séo determinados L conjunto de componentes.
O O o experiéncias .
8 £ por especialistas ou por dados de o Resultados de progndstico
m o o suficientes e ) L
experiéncia armazenados. de baixa preciséo.

significativas.

Baseado na exploracéo de sintomas e )
Tempo de aprendizado, e

O

indicadores de degradacgéo. A evolucal . _ o
] i ) Compensacéo disponibilidade de um
futura dos sintomas € determinada ) )
. entre sistema de monitoramento
usando métodos estatisticos ou de IA. S o
- ] | aplicabilidade e | de condigéo.
Utiliza o monitoramento de dados diret

Baseada em
dados
o

o ) o precisdo
ou indireto mediante de indicadores

(observados, medidos ou calculados)

£ . O modelo de degradacao

w @ . . Boa precisdo nos| = ]

c O Modelo analitico da funcéo de ndo é facilmente obtido.

s 3 B _ resultados de - o

o O degradacédo do sistema. o Dificuldade de aplicacéo a

g E prognostico. _

oM sistemas complexos.

Aproveita o L .

" _ . Em algumas aplicacdes nap
S Resultado da fuséo de duas ou mais | melhor das o .
= ) . é trivial a fus&o de duas ou
= abordagens descritas anteriormente | abordagens .
T mais abordagens

individuais

A aplicacéo dessas abordagens € significativa apgsra equipamentos ou sistemas com
comportamentos de degradacéo evolutivos, ndo smalagd a equipamentos com falhas
abruptas ou aleat6rias. Por outro lado, as abonddugseadas em experiéncias sao aplicadas
para estimar a RUL, sendo necessarios apenas histi$cos de falhas e distribuicbes de
probabilidade que permitam estimar o Tempo MédioFatlha (MTTF -Mean Time To

Failure) ou o Tempo Médio entre Falhas (MTBMean Time Between Failuye



No desenvolvimento de prognoésticos de falhas ledacsm incertezas associadas ao
progndéstico de RUL que, muitas vezes, depende dengdros relacionados ao modelo, ao
seu processamento ou aos dados adquiridos (GeteldleR008a). A escolha da metodologia
de progndstico a ser implementada deve levar esidenacao as incertezas, a fim de obter
um modelo confidvel para prognéstico de RUL. Tamisgwem ser considerados o0s
recursos disponiveis como histéricos de dados de M€oéricos de falhas, modelos
matematicos, etc. Além disso, deve-se considecaitieidade do equipamento, pois cada
abordagem requer certo nivel de complexidade rtantento dos dados, informacdes
histéricas e modelos, a fim de predizer com exatal@ondi¢édo futura de um equipamento
(Bizarria, 2009).

2.2.1 Abordagens baseadas em experiéncias

Este tipo de abordagem de prognostico de RUL pasaubaixo custo de implementacao,
baixa precisdo e grande aplicabilidade como mastnadFigura 2.1, facil implementacéo
(Tabela 2.1). Esta abordagem correlaciona o comtegitd especialista e a experiéncia de
engenharia com situacdes observadas e historicosedecoes e falhas para obter uma
estimacédo de RUL. O conhecimento especialistax@eri&ncia de engenharia geralmente
estdo documentados na forma de regras de prodE&ENSAO, coletados diretamente do
especialista (Liao e Kottig, 2014). Os dois modehoais usados, considerados como
modelos baseados em experiéncias, sao os sistepegatistas e a |6gidazzy devido a
gue ambos os métodos dependem do conhecimentaatispeecBiagetti e Sciubba (2004)
apresentaram um sistema especialista que incomnoia base de conhecimento para
deteccéo de falhas, definindo regras SE-ENTAO culitadores para estimacéo de falhas,
e representacafuzzy para diagnoéstico de falhas. O progndstico de RbiLcélculado

estimando-se o estado futuro a partir do estadd atdas condicdes de operacao.

Amaya et al (2009) apresentaram um sistema de manutencd@dmasam sistemas
especialistas usando regras SE-ENTAO e sua implag@m na Linguagem de Sistema
Especialista em Java (JESSJava Expert System ShelAs regras de producdo foram
obtidas através de um processo de engenharia Heaprento, por meio de entrevistas com
as equipes especializadas em manutencdo, e tamigwésado uso dos manuais dos
equipamentos, dos histéricos de falhas, e dosrttggdde manutencdo. Essa metodologia
foi implementada em um sistema computacional cham&MPREBAL (Sistema

Inteligente de Manutencao Preditiva de Balbinajcapb a usinas hidrelétricas; os detalhes
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e resultados do sistema podem ser encontrados eagaA@Alvares (2010). Nesse sistema,
0 prognostico de falhas é realizado mediante piojégtura do historico de MTTF.

Em plantas industriais de grande porte é comum nérecoum grande numero de
equipamentos. Para avaliar a saude e estimar ad@f/equipamentos de uma planta desse
porte, pode ser necessario implementar centenasilbares de regras de producdo. Para
lidar com esse problema, Amaya e Alvares (2012 sgntaram uma abordagem que torna
eficiente o desempenho computacional da maquinget&ncia. Essa abordagem, chamada
de meta-regras, permitiu obter um melhor desempeéalpwocessamento computacional no

modelo baseado em experiéncias.

De maneira similar aos sistemas de regras de piiodog sistemas de légiftezzytambém
usam regras SE-ENTAO baseadas em dados empiricasremlizar progndsticos. No
entanto, as regras sao definidas com base em tosjda pertinéncia (ex. SE {o atrito é
alto} e {a temperatura sobe rapidamente} ENTAO fiesf). Os modelos de l6gichuzzy
sdo mais efetivos quando as variaveis de entradaceétinuas, quando o modelo
matematico nao esta disponivel, ou quando os dbdogeracao possuem alto nivel de ruido
(Cox, 1992). Assim como 0s sistemas especialistasistemafuzzytambém séo baseados
em conhecimentos especializados do equipament@epumitam definir as regrdsizzy
Nesta abordagem, Zio e Maio (2010) apresentarammétndo para progndéstico baseado em
similaridadefuzzy.Majidian e Saidi (2007) prop6em um método pararagaracao entre a
l6gica fuzzy e as redes neurais artificias, aplicado a estimalggdRUL de tubos de
aguecimento de caldeiras, tendo como entradas dislansede espessura e o tempo de vida
do tubo, obtendo-se resultados muito proximos nas dbordagens.

2.2.2 Abordagens baseadas em dados

As abordagens baseadas em dados como mostra-sgure Z1 possui um balanco entre

aplicabilidade e precisdo. Estas abordagens séazef quando o modelo matematico que
representa a natureza fisica do equipamento é cesss@io ou dificil de deduzir. Essas

abordagens englobam meétodos que modelam o commmtiande degradacdo usando

algoritmos de treinamento. A abordagem tradicia®lprogndéstico baseado em dados,
consiste em desenvolver multiplos candidatos arighgas, onde a fase de aprendizado é
realizada usando um conjunto de dados de treinaners avaliagdo dos seus respectivos

desempenhos é realizada usando um conjunto de dadeste, sendo selecionado aquele
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com o melhor desempenho (H al, 2011). Inicialmente, devem ser identificados os
valores nominais das grandezas medidas do equipanoen sistema, e monitoradas

continuamente durante a operacéao (Badewl, 2010). A predicdo com esses algoritmos
treinados é realizada usando as medi¢cdoes da conda@&quipamento. Dessa forma, o
algoritmo tera a capacidade de predizer mudancas gnandezas monitoradas do

equipamento, comparando-as com as condi¢cdes na@migaioperacdo. As abordagens
baseadas em dados dependem unicamente dos dadloseate observados e dos dados
historicos armazenados; através da aplicacdo delgmntmo sdo capazes de predizer os

comportamentos futuros.

A estimacao da RUL é realizada recursivamente poalgoritmo de prognaostico, depois
de detectado um desvio nas condi¢cdes de operabf&EmE&e como resultado a progressao
das caracteristicas do sistema até a intersecé® @antlados extrapolados e um limiar de
falha estabelecida priori. A ideia do uso de dados de MC para predizer coiapentos
futuros de um equipamento foi investigada amplaeseatliteratura. Ghaserei al (2010)
estimaram a RUL baseados no modelo de risco prigmaicpara um sistema de multiplos
estados discretos, com transi¢ces de estado especffara todos os niveis desde o estado

saudavel até o estado de falha.

Para obter precisdo no prognéstico de RUL, é imptetcontar com modelos confidveis de
evolucéo de falha e dados histéricos de MC, estatisente suficientes para treinamento e
teste dos algoritmos de progndstico. A modelagecodelacédo é abordada principalmente
por métodos probabilisticos, IA, entre outros. TGmbpodem ser encontradas técnicas
especificas como predigdo baseada em redes baaedranreiret al, 2012) fuzzyKalman
adaptativo (Tiaret al, 2011), modelo auto-regressivo (>@hal, 2012), filtragem neuro-
fuzzy (Li et al, 2013a), Raciocinio Baseado em Casos (RBC) (Ber2006), e RBC
distribuido (Plaet al, 2013). Entretanto, ainda existem desafios a raup@o

desenvolvimento de algoritmos para prognésticodséécnicas de IA.

Técnicas como o Modelo Oculto de Markov (HMMHidden Markov Mode)sforam
aplicadas para problemas de prognostico. Um tralraltente, que foi apresentado por Pen
e Dong (2011), consiste em uma abordagem de progmbsseada em HMM utilizada para
predizer o estado de saude de bombas hidraulicaadi@ional HMM foi estendido por um
fator de idade para considerar a deterioracdo ddp@epento. Medjaheet al. (2012)

apresentaram uma aplicacao para predicdo da RUidodeedes Bayesianas Dinamicas
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(DBN —Dynamic Bayesian NetworksA DBN proposta foi usada para avaliar o est@elo
saude dos rolamentos a partir das caracteristidagidas dos sensores de vibragdo no
dominio do tempo ou da frequéncia. Revisfes dealiiea relativas as abordagens de
prognostico baseada em dados de MC foram publigaatdsatipamula e Brambley (2005),
Jardineet al (2006), Henget al (2009), Pengt al (2010), Sikorskat al (2011), Jouiret

al. (2013) e Leet al (2014).

2.2.3 Abordagens baseadas em modelos

Estas abordagens assumem que o modelo mateméatiguodesso de degradacdo do
equipamento ou sistema esta disponivel ou queti&dhelabora-lo; a combinacéo deste
modelo com os dados medidos permite caracterizantigativamente o comportamento do
sistema usando principios fisicos e matematicas, coobjetivo de estimar a RUL. Os
modelos sdo baseados em equagf8es matematicaagefiit estocastica. Os primeiros sao
modelos analiticos do processo de degradacado dpaegento. Os segundos s@odelos
de espaco de estados quais sdo modelos de processo e observactes Bedelos
consistem de parametros que precisam ser idenliisca identificacdo dos parametros de
um modelo requer experimentos e dados empiricogragndéstico de falhas, dados de MC
sao frequentemente usados para identificacao kzaitio dos parametros do modelo.

A principal vantagem das abordagens baseadas emelosod a sua capacidade para
incorporar descricdes fisicas fundamentais do equgmto monitorado. Portanto, a precisao
das abordagens baseadas em modelos é significatitemmaior do que a das abordagens
baseadas em dados e baseadas em experiénciasaMo esm muitos casos, a obtencao do
modelo detalhado do equipamento € complexa, custasavezes impossivel, o que limita
a sua aplicacéo. Na literatura sdo encontradasasnajilicacdes dessa abordagem usando
varias técnicas em diferentes areas. Zterad. (2011) apresentaram uma abordagem para
predicdo da RUL de engrenagens, usando o model@sieimento de fissuras. Esse modelo
foi testado para fornecer uma distribuicdo nornadlothgitude das fissuras. Mediante o uso
de uma arquitetura bayesiana atualizaram-se osnptn@&s do modelo de degradacéo.
Swansoret al. (2000) apresentaram um méetodo baseado no filtkGattean para modelar

0 crescimento de fissuras em correias de aco maads. A RUL foi derivada usando a
predicédo do estado da frequéncia modal quand@aksava o limiar predefinido. Senal.

(2011) apresentaram uma arquitetura de multipleal@s para direcionar diferentes escalas

13



de tempo para estados de carga, a fim de estirharcanamento de baterias de ions de
litio.

N&o limitado por sistemas lineares ou suposicauid®s gaussianos, o Filtro de Particulas
(PF —Particle Filtering) tornou-se popular na predicdo de RUL. Daigle eleb (2010)
superaram o problema dos dados limitados de sensmiecando progndsticos baseados em
modelos, e usando PF com aplicagdo em valvulasadies. Alem dessas aplicacdes, outros
meétodos foram propostos por diferentes autoresigaem PF para o prognostico de RUL
(Darooghetet al, 2014; Celayat al, 2008; Sahat al, 2009a; Sahat al, 2009b; Orchard

et al, 2005; Orchard e Vachtsevanos, 2009). Uma aberdague combina o filtro de
particulas, o filtro exato e o filtro multiplo éagresentada por Liargg al (2010). Devido a
ampla aplicacdo de PF, B@h al. (2010) propuseram algoritmos de verificacdo edagbo
baseados em filtragem exata e método de Monte @ara algoritmos de progndstico
baseada em PF. Com o intuito de melhorar o tempootessamento, Compare e Zio (2014)
apresentaram uma nova abordagem de PF chamadtrde&iParticulas Sensivel ao Risco
(SRPF —Risk Sensitive Particle FilteringNa literatura € comum encontrar aplicacdes para
progndstico de carga de baterias de ions de Wrfinget al, 2014; Yinjiaoet al,, 2012;
Chaochao e Pecht, 2012; Olivaetsal, 2013). Outras variantes como combinagdes com
outras técnicas assim como PF e ndupzysdo apresentadas por Chaocétal (2011).

2.2.4 Abordagens hibridas

As abordagens hibridas de prognostico para predie®&dJL séo resultado da fusdo de duas
ou mais abordagens descritas anteriormente, gerdifdieentes combinacdes das trés
abordagens. Liao e Kottig (2014) apresentaram citigos de abordagens hibridas
apresentadas na Figura 2.2, onde H1, H2, H3, H&% e&® abordagens hibridas como

resultado da combinac&o de duas ou mais abordagens.

A aplicacdo de abordagens hibridas é encontragaubhtacdes, por exemplo, Kunetral
(2008) apresentaram uma abordagem hibrida de ptigmdaseada na combinagdo das
abordagens baseadas em dados e em modelos, garéstiico e progndstico de saude de
componentes eletronicos. As vantagens e desvastagsnabordagens baseadas em dados

e em modelos sao apresentadas por Huegyad (2009).
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Figura 2.2- Abordagens hibridas de prognosticoqlei&ottig, 2014).

2.3VIDA UTIL REMANESCENTE

A RUL é definida como o tempo remanescente, emdsiae horas de operacao, ciclos, etc.,
gue o0 equipamento ou sistema continuara operamdmdie suas especificacdes de projeto;
também é conhecida como Tempo Estimado até a f@lfia —Estimated Time To Failuye
(Vachtsevanost al, 2006; ISO 13381, 2004). A RUL refere-se tambénteatpo restante
(desde a aparicdo de um sintoma) até que um detstmiimiar de falha seja atingido, como
mostrado na Figura 2.3. Sikorska al (2011) definem o progndstico de falha como a
estimacdo da RUL de um equipamento. Para Ckéemd (2010), o prognostico de falha
consiste de métodos, algoritmos e tecnologias qtraifem avaliar a confiabilidade de um
equipamento no seu estado atual e determinar a$vpissfalhas futuras. A RUL € uma
medida que possui incertezas e indica o processaegeadacdo da saude de um

equipamento, e é estimada baseada em andliseseteajbes passadas (Ergfedl, 2000).

A preciséo na estimacao de RUL é fundamental patianézacéo dos custos de manutencao.
As medidas de progndstico podem auxiliar nas desidé@ manutencao, na determinacgéao do
tempo de inicio de uma manutencao, e na estimagEngoo para a substituicdo de pecas
ou equipamentos degradados, evitando dessa formatengdes desnecessarias e falhas
inesperadas. Nos Ultimos anos houve um interesgeifisativo em propostas de
metodologias para prognéstico de RUL de equiparsentiosistemas utilizando diferentes
abordagens e algoritmos. Com respeito a revisditedatura de pesquisas recentes nessa

area, as vantagens e as desvantagens dos variemadiponiveis podem ser encontradas
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em Siet al (2011). Os pontos fortes e fracos e a aplicaikddos principais modelos de
prognostico foram apresentados por Sikoetia (2011).
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Figura 2.3- Definicdo da vida atil remanescente.

2.4AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE DADOS

Devido ao fato que o processo de predi¢céo inckertezas, resulta um grande desafio no
desenvolvimento de sistemas de progndstico (GraitPawlowski, 2002). Essas incertezas,
na maioria das vezes, estao presentes na aquitdgados. Os fatores que podem gera-las,
na aquisicao de dados, sao ruidos, disturbiosadagéo do instrumento de medida, e erros
humanos (Zedda e Singh, 2002). A precisdo dostaemsd de um sistema de progndstico é
altamente dependente da preciséo dos dados adgyisehdo um dos motivos pelos quais
nos ultimos anos as técnicas de MC receberam déstatencao, levando a incorporacao
de sensores inteligentes, e a inclusdo do processande sinais e extracdo de
caracteristicas. Dois fatores fundamentais paex oot progndstico preciso sdo: a aquisi¢cao
e o0 processamento de dados relevantes, que inekiracdo e a selecdo de caracteristicas.
Daset al (2011) apresentam as etapas essenciais paraenvdesmento de um efetivo

sistema PHM, descrevendo as carateristicas exdragddominio do tempo e da frequéncia.
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2.4.1 Aquisicao de dados

A aquisicao de dados é a primeira fase de um poas progndstico. Essa etapa consiste
em selecionar as medi¢cdes mais relevantes paraitonagao da saude de um equipamento
ou sistema. Os sensores e as estratégias de semsmmio sdo fundamentais para o
prognostico. O processo de prognostico estd askoeia tipo, numero e localizagdo dos
sensores, seu uso, peso, custo, faixa dindmica eatras caracteristicas, sendo que eles
podem ter ligacdo com fio e sem fio (Vachtsenaatosl., 2006). Os dados coleados pelos
dispositivos transdutores raramente sdo usadogantbsna bruta. Esses dados devem ser
processados apropriadamente para extrair inforrsagis, resultando em uma versdo
reduzida dos dados originais, mas que preservaraiar muantidade de atributos destas
caracteristicas ou indicadores de falha, que tanmdg&&mndicadores de eventos de falhas e
que procuram detectar, isolar e predizer a evolagdongo do tempo. O processamento de
dados consiste em realizar filtragem, compresséorelacdo para remover impurezas e

reduzir niveis de ruidos e volume de dados a spreaessados.

A maioria das grandes empresas dispdem de grargiégdos de dados, 0os quais ndo séo
efetivamente usados. Esses dados podem ser uidipata predizer e identificar os defeitos
de equipamentos antes da ocorréncia de uma fallegquisicdo desses dados de MC é
realizada a partir de sensores instalados nos @&geiptos. Esses sensores podem medir
temperatura, umidade, vazdo, pressao, @uatros tipos de dados, em muitos casos
disponiveis, tais como dados de histéricos de $athanformacdes do fabricante podem
ajudar na modelagem de prognéstico de falhas; esshlss serdo chamados de dados de

eventos.

2.4.2 Processamento de dados

Geralmente, os dados coletados possuem sinaistoomtendo ruidos e sinais irrelevantes.
A eliminagdo desses ruidos e sinais é necessadaobéer um sistema de progndstico
confiavel. Essa etapa inclui a remoc¢édo de picomrenalizagdo de dados, a remocgao de
ruidos e sinais irrelevantes. Uma analise sem woepsamento adequado de sinais pode
levar a falsos alarmes. Depois da obtencéo dessivl@vantes e sem presenca de ruido, séo

necessarias outras duas etapas: a extragdo eoseéecaracteristicas.
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2.4.2.1Extracdo de caracteristicas

As caracteristicas sdo as propriedades heuristidagsduais mediveis do fenbmeno em
observacado, sendo usualmente valores numéricosy ponexemplo, a meédia, a variancia
e 0 valor maximo de uma série de sinais (TheodorediKoutroumbas, 2006). Sé&o
informacgdes que ajudam a entender o estado de salde equipamento (Theodoridis e
Koutroumbas, 2006), e que podem ser extraidas as@etdicas no dominio do tempo,

frequéncia e tempo-frequéncia.

As técnicas no dominio do tempo séo utilizadas parais ndo periodicos ou quando a
periodicidade de um sinal ndo é significativa. Ers caracteristicas presentes no dominio
do tempo estdo a média, a variancia, o minimo, ximw os coeficientes polinomiais do
sinal, etc. (Kimet al, 2007; Sreejittet al., 2008; Zhang e Randall, 2009).

No que diz respeito aos sinais periodicos, a caiatica pode ser extraida usando técnicas
no dominio da frequéncia, como por exemplo a Taansda Rapida de Fourier (FFT —
Fast Fourier Transformn A amplitude de uma frequéncia pode ser usadaocoma
caracteristica (Theodoridis e Koutroumbas, 2006)reEanto, a transformada de Fourier é
indicada apenas para a transformacéo de um staal@sario. Para sinais nao estacionarios
podem ser usadas a Transformada de Wavelet (Ddaebed®90) ou a Transformada de
Fourier de Tempo Curto (STFTShort Time Fourier Transforj{Zhuet al, 2007).

2.4.2.2Selecao de caracteristicas

Em primeira analise, extrair a maior quantidadealacteristicas € sempre melhor, ja que
mais caracteristicas podem fornecer mais infornmc@ntretanto, a presenca de
caracteristicas irrelevantes e redundantes comglivendelo de progndstico e aumenta o
custo computacional, e um fator ainda mais imptetampresenca de um grande niumero de

caracteristicas, diminui a capacidade de genecadlizdo modelo de progndstico.

Na Figura 2.4 indica-se que o desempenho nem sanmgh®ra com o0 aumento do nimero
de caracteristicas (Trunk, 1979). Neste cenaaoyoento do nimero de caracteristicas pode
melhorar apenas o desempenho inicial, depois deamero critico de caracteristicas, o
desempenho diminui: a isto denominatsedmeno de picéTheodoridis e Koutroumbas,
2006). E possivel observar também que somenteyparaonjunto de dados infinito ou

suficientemente grande, o aumento do nimero deteaisticas pode melhorar o modelo de
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prognostico. Contudo, a geracdo de um conjuntoadi®sd suficientemente grande néo é
possivel na maioria dos casos.

A
Desempenho

I
="
oo %
.

Tamanho do conjunto
de dados: N1<N2<N3
N=N1

»

L1 L2 L3 NUmero de Caracteristicas L

Figura 2.4- Fendbmeno de pico (Theodoridis e Koutrioas, 2006).

2.5ALGORITMOS PARA PROGNOSTICO

Nesta secdo serd apresentada uma revisdo dogpisnalgoritmos para prognostico de
RUL, usados nas abordagens baseadas em dadoslefstectrabalho. Os algoritmos para
estas abordagens foram classificados por Huegab (2009) e apresentados na Figura 2.5.

Basicamente dividem-se em dois grandes gruposndigeggem de maquina e métodos
estatisticos.

Abordagens baseadas em Dados

[
[ |

Aprendizagen Métodos
de Maquinas Estatistico$
Redes neurais Teste de taxa de | |
artificias verossimilhanca

Critério de Neymant |

Logicafuzzy Pearson

' | Maquinas de vetof | Estimagéo de maximé
suporte verossimilhanca

o
=0

Modelos ocultos de| Estimacao do minim
Markov erro quadratico

o

Figura 2.5- Algoritmos usados nas abordagens basead dados (Huigust al,, 2009).
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A aprendizagem de méaquina é muito flexivel e pedaedaptar facilmente aos cambios, que
podem ocorrer na sua estrutura interna ou nas @gaeslide operacao. Outra vantagem do
aprendizado de maquina é o fato de serem apropripalaa todos os niveis, desde 0s
componentes, equipamentos, subsistemas, até maist si. No entanto, os dados de
treinamento sdo uma parte essencial de um apreladizEamaquina que precisam passar por
uma etapa de pré-processamento apropriada. Tambénisgm de algoritmos de

aprendizado eficientes, rapidos e de atualizacatesmpo real.

A abordagem estatistica € relativamente simplegomomicamente mais factivel a sua
implementacdo, embora sejam necessarios grandesgecomputacionais. No entanto, 0s
algoritmos estatisticos ndo consideram o ambieatesd, as condi¢cdes de operacdo e 0s
mecanismos de falhas atuais, além disso, precisajraddes quantidades de dados para sua

implementacéo.

Dos algoritmos de IA encontrados na literaturaificen-se que € necesséario desenvolver
algoritmos especificos para aplicacbes em situagseecificas. A eficacia desses
algoritmos depende do tipo e da qualidade dos ddidpeniveis, e das suposi¢des inerentes
ao algoritmo. Um critério importante para a selegé@aalgoritmo apropriado depende da
informacé&o disponivel no limiar da falha: se ososadb indicador de condi¢c&o sao objetivos
ou subijetivos, se estdo ou ndo disponiveis, e depetambém da disponibilidade dos dados

de tempo até a falha (TTFHme To Failuré.

Como se observa na Tabela 2.2, o prognéstico kdad@& abordado por varias técnicas, desde
estimacdes Bayesianas e outros métodos estatistiposbabilisticos até ferramentas de
inteligéncia artificial. Essas tecnologias inclueiffiltro Kalman(Carr e Wang, 2011; Andre

et al, 2013), modelos auto-regressivos de média maweelget al, 2013), modelogveibull
(Groer, 2000; Zhanegt al, 2014), e métodos de estimacdo de parametroshddioigss e
Zuo, 2012). Foram encontradas também metodologiasdaas na inteligéncia artificial,
raciocinio baseado em casos (Zhuatgal, 2009), modelos inteligentes baseados em
decisbes, assim como grafosn-maxque foram considerados como métodos potenciais
para algoritmos de progndstico. Outros métodos crades dePetri, RNA, sistemas de
l6gica nebulosafzzy e sistemas hibridos conmeuro-fuzzyWanget al, 2004; Cheret

al., 2012) apresentam grande utilidade como ferraasete prognostico.
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Tabela 2.2- Principais algoritmos para prognodiikaaptado de Leet al, 2014).

Algoritmo

Descricao

Vantagens

Desvantagens

Filtro de particulas
(Darooghehet al,
2014; Weiming et
al., 2014; Yinjiaoet
al., 2012; Chaochag
e Pecht, 2012)

-Abordagem bayesiana para obter
estimacdo de estado que represen
funcéo distribuicdo de probabilidad
de uma trajetéria de estado defini

por amostras de particulas recursiva

eraido ndo gaussiano;

e-Alta precisdo comparada com outr|
fl@lgoritmos de filtragem;
s-A amostragem de importanci
sequencial ajuda a incrementar

preciséo e evitar a degeneracao.

aAplicavel em sistemas nao lineares

eOs modelos da dinadmic
do sistema e de medic§
pprecisam ser definidos;

-Maior custo computaciond
de

alimensdo ou com mai

apara sistemas alt

particulas.

Filtro de Kalman
(Baraldietal., 2012;
Saikiranetal., 2013;
Daigle et al., 2012;
Laslett et al., 2014)

-Técnica bayesiana que estima o
estado de um processo e minimiza a
covariancia da estimagdo
incorporando medidas relativas ao

estado.

-Capaz de estimar o estado atual e
predizer os estados futuros;

-Corrige a estimagdo com a ultima
medida para manter a covaridncia

minima do erro de estado.

-Os modelos do sistema e
de medida precisam ser
definidos;

-Niveis de ruidos em ambos
os modelos podem afetar o
desempenho e estabilidade
do algoritmo;

- Trabalha unicamente com
sistemas lineares e ruido

gaussiano.

Mapas auto
organizaveis (Hai e
Lee, 2004; Lall et al.,
2010; Xiaochuang

etal., 2012)

-Representar uma caracteristica do
espagco multidimensional

de

em um
dimensdo

da

espaco baixa

preservando as propriedades

topologia do espago de entrada.

-Método de aprendizado ndo

supervisionado;

-Boa capacidade de visualizagdo.

-Falta de um algoritmo
padrdo para determinar a
estrutura e a forma do

mapa.

Redes bayesianas

(Murphy, 2002;
Mosallam et al,
2013; Lin et al.,

2013)

-Ferramenta grafica aciclica para
representar a estrutura da relacdo de
interdependéncia  condicional e
distribuigdes de probabilidade entre

variaveis de um sistema.

-Reduz o numero de pardmetros
para apreender a estrutura de
dominio através da marginalizacdo
das distribuigdes de probabilidade
condicional;

-Visualiza a dependéncia entre cada

par de variaveis.

-0 aprendizado de uma
estrutura desconhecida
pode ser complexo;

certa

-E necessaria

quantidade de
conhecimento a priori do

dominio.

Redes neurais
artificias (Xiangjun
e Tongmin, 2012;
Ghavami e Kapur,
2012; Zhou et al.,
2012; Morando et
al., 2013)

-Modelar e simular fungdes e
estruturas de  redes  neurais
bioldgicas;

-Aprendizagem de conhecimento
mediante modelagem das relagdes
complexas entre entradas e saidas

busca de padr&es nos dados.

-Para sistemas complexos onde
envolve comportamento ndo linear e
processo instavel;

-Sistema adaptativo.

-Inexisténcia de métodos
padrdes para determinar a
estrutura da RNA;
altos

—Requer recursos

computacionais.

D

o

Auto-Regressivo de
Média Moével
(ARMA-
Autoregressive-
Moving  Average)

(Pandit e Wu, 1983)

-Consiste de duas partes, parte AR
auto regressivo e parte MA média
movel, para modelagem e predi¢do
de valores futuros em dados de séries

de tempo.

-Aplicdvel a sistemas lineares e

invariantes no tempo com
comportamento estacionario;
-Requer pequena quantidade de

dados historicos.

-Ndo fornece boa predigdo
em grandes espagos de
tempo;

-Limitado para processos

dindmicos e ndo

estacionarios.
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Légica fuzzy (Ross,

-Representar e processar incertezas

-Pode lidar com dados incompletos,

-Impraticéavel quando

suporte (Sloukia et
al. 2013, Soualhi et
al., 2014)

caracteristicas em um espago de alta
dimensdo por uma fungdo kernel;

-Para encontrar um hiperplano de
separagdo otimizada no espago
projetado para maximizar a fronteira

de decisdo.

decisGes devido a sua fronteira de
decisdo maximizada;
-Eficiente para um grande conjunto

de dados e analise em tempo real.

2004; Chang-Yu et | de modo a fazer um sistema | ruidosos ou imprecisos; fungBes de pertinéncia sdo
al., 2012) complexo administravel; -Util no desenvolvimento de | complicadas de

-Tolera incertezas e pode utilizar | modelos de dados incertos; determinar.

linguagem vago para oferecer | -Mais compativel como o processo

robustez, modelo tolerante falhas ou | de raciocinio humano do que a

predigdo quando ndo  estdo | abordagem simbdlica tradicional.

disponiveis entradas precisas. -Apropriado para sistemas

complexos e/ou desconhecidos.

Mdquina vetor | -Para projetar o espago de | -Obtem melhor precisdio em | -Ndo possui um método

padrdo para escolha da
fungdo kernel, o qual é um

processo chave para SVM.

Modelo oculto de
Markov (Tobon-
Mejia et al. , 2011;

Geramifard et al. ,

-Modelo estatistico, onde o modelo
do sistema é assumido como de
Markov com parametros de espago

estado desconhecidos.

-Pode ser usado para diagnéstico de
degradagdo e falha em sinais ndo
estacionarios e sistemas dindmicos;

- Apropriado para multiplos modos

-Inapropriado quando os

estados de falha sdo
observaveis;
-Demanda grande

2012; Li et al. , de falha. quantidade de dados para

2013a) uma modelagem precisa.

Um grande numero de abordagens existentes baseatatados usa Redes Neurais
Artificias (RNA) para modelar um sistema de progivas(Parkeret al, 1993; Wang e
Vachtsevanos, 2001; Shimanek, 2003; Brothedbal, 2000). As RNA s&o um tipo de
modelo inspirado na estrutura neural do cérebrde anprocessamento de informacgéo é
realizado por elementos interconectados chamadogeul®nios. Os pesos das conexdes
entre os neurbnios sdo ajustados para maximizelagdo do modelo como os dados de

treinamento (Bishop, 1995).

Desde a apresentacdo do modelo de neurdnio por IMcBe Pitts (1943) as RNA foram
continuamente evoluindo. Nas Ultimas décadas coammento da disponibilidade e da
capacidade de processamento dos computadores, fAasRéfgiram como uma ferramenta
poderosa para lidar com problemas de classificagd@iegressao, usados em diferentes
aplicacdes. A popularidade das RNA resulta da saalitade em modelar as né&o
linearidades complexas entre as entradas e sadan donjunto de dados de treinamento.
Diferentes tipos de RNA foram desenvolvidas, ealas encontram-se as redes Perceptron
de Multiplas Camadas (PMC), Redes Neurais de FudedBase Radial (RBF Radial
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Basis Functioly os mapas auto organizaveis (SOBel Orgnized Mapse Kohenen, as
Redes de Hopfield, e etc.

Os desenvolvimentos atuais das RNA emergiram cawasiferramentas para lidar com os
problemas de diagnostico e prognostico existemeste sentido surgiram as primeiras
aplicacbes na area da medicina (Listgal, 1988). Uma aplicacdo de redes neurais
polinomiais para a deteccgéo, isolamento e estimdgdalhas foi apresentada por Pasder
al. (1993). O método foi aplicado no prognéstico albds de transmissao de helicépteros.
Berenji e Yan (2006) apresentaram uma Rede NeuealeWst (WNN —Wavelet Neural
Networl e uma Rede Neural Wavelet Dinamica (DWNNDynamic Wavelet Neural
NetworR para diagnéstico e prognostico aplicados ao mstde resfriamentahiller,
usando Matlab/Simulink, obtendo um bom desempeahiegonstrucao de sinais e deteccéo
de falhas. Para a etapa de treinamento de uma \M&N{ al. (2007) propdem um meétodo

que utiliza Algoritmos Genéticos (GAGenetic Algorithra).

Ke-Xu et al (2011) apresentaram uma RNA otimizada por um raexde particulas para
prognostico de aeronaves analisando os tipos etedsdicas de falha para obter um limiar
de falha. Malhiet al (2011) apresentaram uma abordagem baseada nodapan
competitivo para prognostico do estado de maquiteasongo prazo, usando sinais de
vibracdo, e observando que a técnica desenvolvideié precisa do que a técnica de
treinamento incremental para predicdo da progredsadefeitos em rolamentos. Heimes
(2008) propbs uma arquitetura para estimar a RUWedda em uma RNR, treinada por
retropropagacao, filtro de Kalman estendido e @lgos evolutivos para gerar um algoritmo
compacto. Zhigang e Zou (2009) propuseram a a@icae uma RNR para predicdo da

condicdo de saude de uma caixa de engrenagens.

2.6 ALGORITMO DE OTIMIZACAO ABC

O comportamento no processo de coleta de alimeratdyutos de aprendizagem,
memorizacdo e compartilhamento de informacdes sfacteristicas destaciveis na
inteligéncia de enxames. As col6nias de abelhas esitre os algoritmos bioinspirados mais
estudados devido a sua alta capacidade organiahci@n algoritmo ABC proposto
inicialmente por Karaboga (2005), foi inspirado cwnportamento social de col6nias de
abelhas durante a coleta de alimentos. Cada a@hha) registra a posi¢cdo geografica,

cor, danca, forma e odor de uma florada. Por datto, o conjunto de abelhas (enxame)
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desenvolve uma inteligéncia coletiva, permitindatoamada de decisbes mediante o
intercAmbio de informacdo usando dancas, substirgiémicas, sons e estimulos
eletromagnéticos (Tereshko e Loengarov, 2005; &rap009).

Os modelos matematicos desenvolvidos a partir dasereacbes e estudos do

comportamento de col6nia de abelhas usam trés elemé) fontes de alimento, 2) abelhas
operarias, e 3) abelhas ndo-operarias (Cazamineyw S1991; Tereshko, 2000). A escolha
de uma fonte de alimento depende da proximidadegnaeta, qualidade e concentracéo de
néctar. As fontes de alimento estdo associadabelsas operarias, e estas transportam
informacgBes sobre a qualidade, a distancia e ataga@o das posi¢cdes do néctar. Apos a
coleta de néctar a abelha operéria volta a colme@mpartilha a informagdo sobre a fonte
de alimento por meio de uma danca. A vivacidadeientacdo da danca representam a

distancia até a fonte de alimento e a orientacacetagao ao sol, respectivamente.

Existem de dois tipos de abelhas ndo operarisss@seiras e as seguidoras. A funcéo das
escoteiras € percorrer 0 ambiente aleatoriamentbumta de novas fontes de alimento.
Depois de esgotada uma fonte de alimento, umaabpHraria vira escoteira. As seguidoras
tém como missao: a) observar a danca de mais deoperaria no interior de colmeia e
escolher com determinada probabilidade, uma foatalihento considerando a qualidade
do néctar e a proximidade a colmeia, e b) tornasseteira e explorar aleatoriamente ao
redor da colmeia. Por outro lado, as operariaswemalentro da colmeia podem: a) dancar
e recrutar seguidoras, b) continuar explorandantefde alimento, c) abandonar a fonte de
alimento e se tornar uma seguidora. A formacdoamdecimento coletivo € devido ao
intercambio de informacao entre as abelhas.

No algoritmo ABC, uma fonte de alimento represemta possivel solu¢do ao problema de
otimizacao, e a qualidade da fonte de alimento taeloopor uma quantidade numérica, em
geral representa a funcéo de aptiddo ou de custan@ro de abelhas operarias € igual ao
namero de fontes de alimentos (solu¢des) uma vezxagda abelha operéria esta associada
a uma unica fonte de alimento. O diagrama de ftloxalgoritmo ABC € mostrado na Figura

2.6, e consiste de quatro fases que serao desc&guir.
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Inicio

Fase de Inicializag§|o

v

Fase de Abelhas Operérilas
y

Fase de Abelhas SeguidoFas
Y

Fase de Abelhas Escoteifas

Y

Memorizar a melhgr
solucao alcancada

iter < iterMax

Figura 2.6- Algoritmo ABC.

2.6.1 Fase de Inicializacéo

Inicializacdo por abelhas escoteiras de todos tmesda populagédo de fontes alimentos

(X)), onde =1 ...SN SN tamanho da populacéo). Também séo definidos résnedros

de controle. Cada fonte de alimefiig,) € um vetor solucéo para o problema de otimizacéo,

cada vetofX,,) possuin componentesxgi, i = 1,2,...n), que devem ser otimizados de forma

a minimizar a funcdo de aptiddo. A Equacéo 2.ksed utilizada para fins de inicializagéo.
Xmi = i+ (u; — 1) *rand(0,1) (2.2)

Onde:li e u; é o limite inferior e superior do paramek®, respectivamente, rand(0,1) é

um valor aleat6rio entre O e 1.

2.6.2 Fase de Abelhas Operarias
Abelhas operarias tém como misséao procurar novdsgale aliment6i,,,) com mais néctar
dentro da vizinhanca da fonte de alime(#g,), descrito pela Equacédo 2.2. Ao encontrar

uma préxima fonte de alimento, imediatamente éadala sua qualidadétiess.
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Vmi = Xmi + Omi(Xmi — Xi) (2.2)
Onde: X, € uma fonte de alimento selecionada aleatoriamerdéeym indice escolhido
aleatoriamente gmi € um numero aleatério no intervalo [-a, a]. DemEgroduzir a nova
fonte de alimentd,,), sua aptiddo é calculada usando a Equacéo 2.3peremas de

minimizacao.

Fitm(@n) =3 1+ fn(Zr) Se: fm(Xm) = 0
1+ @Gl Se: frn(Zn) <0

Onde:f,,(¥,,) € o valor da funcdo objetivo da solugag.

(2.3)

2.6.3 Fase de Abelhas Seguidoras

No caso das abelhas seguidoras tem-se dois grApethas seguidoras e escoteiras. As
abelhas operéarias compartilham suas informacdes sdionte de alimento com as abelhas
seguidoras que esperam na colmeia, as abelhagigexpuprobabilisticamente escolhem
suas fontes de alimento, dependendo desta infoon&i algoritmo ABC, uma abelha
seguidora escolhe uma fonte de alimento, dependelodovalores de probabilidade
calculados usando os valores de aptidao fornecalas pabelhas operérias. Para esta
finalidade, uma técnica de selecdo baseada nadepfidde ser utilizada. O valor da
probabilidadepm com a quak,, é escolhido por uma abelha seguidora pode seasladi

utilizando a Equacéo 2.4.

_ JfitmGEn)
pm - frllvzlfitm(fm) (24)

Depois de escolher probabilisticamente uma fontealiteento (¥,,) por uma abelha

seguidora, uma vizinhand@,,) é determinada por meio da Equacéo 2.2, e seu dalor
aptidao é calculado. Assim, mais seguidoras sawiteslas para as fontes mais ricas e

aparece o comportamento de realimentacao positiva.

2.6.4 Fase de Abelhas Escoteiras

As abelhas seguidoras que escolhem as fonteswlenatis de forma aleatéria sdo chamadas
de escoteiras. Abelhas operérias cujas solu¢cbepadam ser melhoradas através de um
predeterminado numero de ciclos, especificado do psuéario do algoritmo ABC e
chamado de "limite" ou "critérios de abandono"n&mn-se escoteiras e suas solucdes séo
abandonados. Em seguida, as operarias convertidasaiteiras comegam a procurar novas

solucdes, de forma aleatéria. Por exemplo, seug&o(x,,,) foi abandonada, a nova solucéo
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descoberta pela abelha escoteira que era a abgdharia de(x,,) pode ser definido pela
Equacédo 2.1. Essas fontes de alimento que s&mlmemte pobres ou terem sido
empobrecidas por exploracdo sé&o abandonadas e podamento de realimentacéo

negativa surge para equilibrar a realimentacadipasi

2.7SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo faz-se uma introducdo aos conceéosssarios para o desenvolvimento de
progndésticos que permitam estimar a RUL. Os praisiponceitos incluem a aquisicéo e o
processamento de dados, as trés abordagens pishe@dgoritmos para as abordagens de
prognéstico baseadas em dados de MC. Das aborddgem®gndstico apresentadas, as
abordagens baseadas em dados sdo as mais fadBvergplementar, considerando que
atualmente muitas empresas usam controle digitah cistemas de supervisdo e
armazenamento de histérico. Essas abordagensgreejgenas de dados historicos, que
podem ser grandezas (dados de MC) ou eventosgfatisses dados devem passar por um
processo de extracdo e selecdo de caracterigtepss importantes para o prognostico de
falhas. Dentre a ampla gama de algoritmos utiliga@a o progndstico de falhas, chega-se
a conclusédo de que as RNA sdo um dos algoritmosmaiar potencial, especialmente
quando um modelo fisico preciso ou um modelo maiemaao esta disponivel, mas uma

grande quantidade de dados esta.
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3 REVISAO DE LITERATURA: REDES COM ESTADOS DE ECO

Neste capitulo apresenta-se o fundamento tedrie®ddes Neurais Artificiais, os tipos, as
vantagens e desvantagens principais das redesimeun@ressivase redes neurais
recorrentes. Logo € realizada uma revisédo das mae®stados de eco, da sua arquitetura,
das camadas, dos algoritmos e dos tipos de apegltdiZambém sédo apresentados os
desafios a desenvolver nas redes com estados deemcaspecial na otimizacdo do
reservatorio de dindmicas. Finalmente, apresenta-aplicacdo dos tipos de RNA no
progndéstico de vida (til remanescente, e os tralkatiorrelatos que usam a redes com

estados de eco para prognéstico de falhas.

3.1INTRODUCAO

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais ®@pon a partir das publicagdes iniciais
mais relevantes, desenvolvidas por McCulloch e Rit®43) que introduziram o primeiro
modelo algébrico de um neuronio artificial; Hebi®42) no livro The Organization of
Behaviof definiu o conceito de atualizacdo de pesos sio@gt e Rosemblatt (1958)
implementou o primeiro modelo de neurdnio artifideanominadgerceptronalém de uma
metodologia de treinamento supervisionado inspiradtrabalho de Hebb (1949). Minsky
e Papert (1969), no livroPerceptrons: an Introduction to Computational Getnyie
mostraram que com um perceptron de camada Unica passivel representar problemas

nao linearmente separaveis, colocando como exemgberador XOR.

Depois de mais de uma década com poucas contrdsuigdarea de RNA, a década de 1980
foi apontada como o reinicio das RNA, mediante lalipacdo dos trabalhos de Hopfield
(1982) sobre a utilizacdo de redes simétricas @arazacao, e os trabalhos de Rumelhart,
Hinton e Williams (Rumelhast al, 1986) que introduziram o métoBackpropagationA
partir dessas e outras publicacdes, as RNA reabrarteresse devido a sua eficiéncia na
modelagem de problemas complexos, podendo serausatgroblemas de classificacao,
onde a saida é uma variavel categorica; ou paras&ip, onde a saida € uma variavel

continua.

3.2NEURONIO ARTIFICIAL
O neurdnio artificial exibido na Figura 3.1 é adade basica de processamento de sinais de

uma RNA. Essa unidade recebe os sinais provenidateamada de entrada ou de outros
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neurdnios, e realiza uma transformacéo para obtesinal na camada de saida. O processo
gue ocorre entre a saida de um e a entrada de reurénio artificial € denominado de

sinapse Cada sinapse esta associada a um peso que aanamemacao correspondente

ao neuronio.
—~
+1 : Wio
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Figura 3.1- Modelo de um neurdnio artificial (Botme2013).

A Equacao 3.1 exemplifica o calculo para a sgidade um neurdnio artificial. Esta € obtida
através da soma ponderada entre os sinais de@atagk = 1, 2, ...K, junto com 0s pesos
sinapticoswik e as viés de valor +1. Este resultado é avalimdama funcdo de ativacéo

»(.), que em geral é uma fungéo néo linear.

K
y(n)=¢ (Z Wik Ui (n) + WiO) 3.1)
=1

Onde:i é o indice do neurbniow é o sinal ao qual o peso esta associado.

3.3ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNA sao classificadas basicamente por trésardsttas: 1) pelo modelo do neurdnio
gue utilizam, 2) pela arquitetura da RNA que deszeeconectividade entre os neurdnios, e
3) pelo algoritmo de treinamento ou aprendizade, cpnsiste na estratégia de ajuste dos
pesos sinapticos. Existem diversas arquiteturaRRMA, algumas delas sédo: as Redes
Perceptron Multi-Camadas (PMC), as de Funcdo de Baslial (RBF -Radial Basis
Function), os Mapas Auto Organizaveis (SOMSelf Organized Maps as Redes de
Hopfield (Haykin, 1998; Hopfield, 1982; Kohonen,(&), etc. Segundo a sua arquitetura,
as RNA podem ser classificadas em dois grupos:eaefkNeurais Progressivas (FNN —
Feedforward Neural Networksonde os sinais sdo propagados em um Unico sewtids
Redes Neurais Recorrentes (RNR); nesta rede exikteos de realimentacdo que se

deslocam desde o0s neurdnios de uma camada atarégsine de camadas anteriores.
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3.3.1 Redes Neurais Progressivas

A rede PMC é uma das principais redes do tipo RUIN.exemplo desta rede é mostrado na
Figura 3.2, e basicamente consiste de trés compeser) uma camada de entrada, onde os
padrbes sdo apresentados a rede; 2) uma camadmedi@ia, consideradas como
extratoras de caracteristicas e onde é realizadai@ parte do processamento através de
conexdes ponderadas que realizam o mapeamentineao-dos sinais de entrada através
da funcéo de ativacdo; e 3) uma camada de saida,éapresentado o resultado final. Em
uma PMC as informac¢des se movem unicamente paemt fdesde a camada de entrada,

passando através da camada oculta e chegando dacdmaaida.

Camada oculta

Entrada

Figura 3.2- Rede Progressiva.

O processo de treinamento de uma rede PMC consististe de todos 0s pesos sinapticos
tanto das camadas ocultas quanto da camada de temida como objetivo encontrar 0s
pesos que representem o melhor mapeamento da aetatéada/saida. No final do
treinamento a rede estara em capacidade de forvedoees proximos aos valores desejados.
Neste sentido, o processo de treinamento pode@saufado como a minimizagao do erro
entre as saidas e os valores desejados. Sendq agsissivel usar técnicas de otimizagcédo
nao linear, tais como os métodos iterativos de girame segunda ordem (Haykin, 1998;

Luenberger, 2003), entre 0s quais esta o conhatgdoitmobackpropagation

Com os pesos sinapticos treinados, cada padratdela € mapeado em um Unico conjunto
de sinais de saida. Isto torna as redes PMC cagadimr com problemas de aproximacgéo
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de funcdes e classificacdo de padrdoes (Haykin,;1D@8aet al, 2001). Foi demonstrado
por Cybenko (1989) e Hornikt al (1989) que esse tipo de rede possui capacidade de
aproximacao universal, o que significa que exista iede PMC que consegue aproximar
uma funcdo continua em um dominio compacto. Nanémtaste teorema néo especifica o

namero de neurdnios ocultos e o algoritmo de tre@rdo que deve ser utilizado.

Aplicacbes deste tipo de redes podem ser encosteadgredicao, identificacdo e controle
de sistemas dinamicos (Suykezisal 1996; Kusnetsoet al, 1998), e filtragem adaptativa
(Haykin, 1996). No entanto, em muitos problemasné exigéncia que o modelo seja capaz
de memorizar e acessar o historico de sinais dad=d e saidas, além dos estados internos
da rede. Uma alternativa para abordar os problemasiemandam memoria é representar
o tempo de processamento e fornecer ao sistemaqutages dinamicas que respondam a
perturbacdes temporais. Isto pode ser possivetimaselacos de realimentacdo entre as
camadas e/ou neurdnios, passando a rede a terspé@esde memodria, e tendo, portanto, a
capacidade de guardar informacg@es para usa-lasrjpostente. Estas caracteristicas podem

ser encontradas nas RNR.

3.3.2 Redes Neurais Recorrentes

As RNR possuem lacgos de realimentacao entre so@sles, como mostrado na Figura 3.3.
A partir dessa caracteristica surge o seu mai@npal, a memorizacdo, a capacidade de
acessar ao histérico de sinais presentes na redegefonstrado por Funahashi e Nakamura
(1993), e Schafer e Zimmermann (2007) que estatatgua também apresenta a capacidade
de aproximacao universal. Estes fatos demonstraragiRNR séo ferramentas poderosas
com boas perspectivas de aplicacdo em problemamiutios e temporais de aprendizagem

de maquinas.

As RNR sdo RNA com conexdes realimentadas, o opastoredes progressivas.
Matematicamente as RNR séo sistemas dinamicosaettjque as redes progressivas sao
funcdes. Na teoria, as RNR podem aproximar sistelim@gnicos com arbitraria precisao
(Doya, 1993) e processar tanto sinais continuosocdiscretos. Apesar das capacidades
mencionadas, a presenca de lacos de realimentagdoom que as RNR tenham um
comportamento dindmico néo linear bastante comp#®mlo necessario um ajuste delicado

dos seus parametros a fim de conseguir o objetesejddo. Devido a realimentacéo,

pequenas alteracdes nos parametros podem deseatabitinamica da rede, causando o
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aumento rapido do erro. O uso desses fatores athbalo a grande capacidade intrinseca

desta arquitetura de rede.

Camada oculta

Entrada

Realimentacao

Figura 3.3- Rede neural artificial recorrente.

No ambito do aprendizado supervisionado, 0 processajuste € realizado através de
métodos iterativos, visando a minimizacdo da furdg@i@rro entre as saidas e os valores
desejados; alguns desses algoritmos séo: Retrgapia através do Tempo (BPTT —
Backpropagation-Through-Tim&Werbos, 1990), o Aprendizado Recorrente em Tempo
Real (RTRL —Real-Time Recurrent LearnindWilliams e Zipser, 1989), assim como
algoritmos de segunda ordem (dos Santos e Von Zabég). O algoritmo BPTT proposto
por Werbos (1990) é uma extensdo do algoritackpropagatioradaptado para RNR.

O algoritmo de treinamento através do método patiedpadiente descendente se configura
como complexo e demanda um alto custo computacituibsevicius, 2012). Além de

calcular o gradiente da funcdo de erro atravésa@asdas intermediarias, como ocorre nas
redes PMC, também € necessario considerar a icfuéins sinais de realimentacéo. Estas
dificuldades séo listadas por Jaeger (2002b). Exias estdo: a convergéncia lenta do

algoritmo de aprendizado, e a dificuldade na escdtis parametros do algoritmo.

Neste contexto, as Redes Neurais com Estados dgHSM —Echo State Networks

apresentadas por Jaeger (2001) surgem como umaageanr capaz de superar as

dificuldades de treinamento das RNR. Uma ESN écéaente, uma RNR cuja camada

oculta € denominada deservatorio de dindmicasOs pesos sinapticos da camada de
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entrada e do reservatdrio sdo definidos préviaaaliamente; os pesos da camada de saida
sdo definidos por meio de combinacgdes linearesatieactes do reservatorio. Mantendo
fixos os pesos das conexdes recorrentes do re§eovat processo de treinamento consiste
em ajustar os pesos da camada de saida, o quesgrodlizado por qualquer método de
minimos quadrados (Jaeger, 2001; Lukoseviciusgeda2009). As ESN além de aproveitar
as vantagens de uma estrutura recorrente, consegumeptificar significativamente o

processo de treinamento.

3.4REDES COM ESTADO DE ECO

Nos ultimos anos, as novas abordagens de modellgoetmos de treinamento de RNR
atrairam atencéo dos pesquisadores. Esses algefitm@on propostos independentemente
por Wolfgang Maass sob o nome de Maquinas de Edtapiodo (LSM —Liquid State
Machine$ (Maasset al, 2002; Natschlageat al, 2002), e por Herbert Jaeger sob o home
de Redes de Estados de Eco (ESHEcho State NetworkgJaeger, 2001; Jaeger, 2002b;
Jaeger e Haas, 2004). As LSM e ESN, juntamente cométodo mais recente de
aprendizado de RNR chamado Decorrelacédo de Repagagao (BPDCBackpropagation
Decorrelatior) (Steil, 2004), deram lugar ao termo Computacdn Beservatorios (RC —
Reservoir ComputingVerstraeteret al, 2007; Schrauweet al, 2007).

Um dos métodos pioneiros de RC é a ESN originalenpraposta por Jaeger (2001), e se
baseiam na observacao das propriedades algébeaanal RNR aleatéria, e que treinando
somente a saidee@dou) em geral é suficiente para conseguir bons refgtam aplicacdes
praticas. Parte de uma ESN é uma RNR ndo treinhdmada de reservatorio de dinamicas,
onde os estados resultanx@s) sdo denominados ecos dos sinais de entrada (JaeQ#).
Quando uma ESN satisfaz a chamada PropriedadetddoEde Eco (ESP Echo State

Property), torna o reservatorio um sistema dinamico.

Em termos simples, as ESN mantém a capacidadeodegsamento dindmico inerente as
RNR e possuem um processo de treinamento simpldica arquitetura dessa rede consiste
de uma camada de entrada, uma camada densament®nettada de Elementos de
Processamento N&o Linear (EPNL), os quais intraduagm rico repertorio de
comportamentos dindmicos, e uma camada de safumegs/el por combinar esses EPNLSs.
A estrutura genérica de uma ESN com K sinais dadat N unidades internas e L saidas é

mostrada na Figura 3.4.
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Figura 3.4- Estrutura genérica de uma ESN (Rerag, 2012).

A camada interna, denominada reservatorio de doesné composta por EPNL totalmente
interconectadas cujas ativagoes correspondem moesla rede. A atualizacao dos estados
é definida pela Equacéo 3.2 e a saida da redépgakcao 3.3.
x(n+1) = f(WMu(n + 1) + Wx(n) + WPaky(n) + wbias) (3.2)

y(n+1) = fout(Winoutu(n +1)+ WOutx(n + 1) + Woutouty(n) + Wbiasout) (3.3)
Onde:x(n) representa o estado do reservatorio no instarfté a funcdo de ativacédo das
unidades do reservatdrio (geralmente fungdes siggsdii(n) € a entrada no instamgw"
0S pesos sinapticos entre a camada de entradeservatorio, &V representa as conexdes
do reservatorioWak representa as conexdes entreeadoute o reservatorio\\P'as
representa as conexdes entre viés e o reservai@ia a saida da rede no instamté" é
a funcéo de ativagdo das unidades da camada de\8&/' representa as conexdes entre a
camada de entrada e a camada de s&R{aas conexdes entre o reservatério e a camada de
saida, a\PUUas conexdes recorrentes da camada de s¥iBE® representa as conexdes
de viés e a camada de saida. Apenas as conex8estittb a camada de saida séo treinadas
(Wnout, V\PUt, Vv)utoutev\})iasou).

A adicdo do parametro,(leak ratg, aos neurdnios sigmoides € chamadealky integrator
neurongLukosevicius e Jaeger, 2009). Uma das possibiisl&dh aplicacdo antes, e a outra
depois da funcéo de ativacdo. Se escolhido coregttano parametre pode efetivamente

ajustar a dindmica da ESN para coincidir com alastatempo de entrada, melhorando o
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desempenho da rede (Antonabal, 2008). A Equacao 3.4 apresenta as mudancas da
Equacédo 3.2 de uma ESN depois de adicionar o paxamantes da funcao de ativagéo.

x(n+1) = £ (1 - )x(n) + a(Wu(n + 1) + Wx(n) + W¥y(n) + WbiaS)) (3.4)

As equacdes do erro de predicdo (Equacdo 3.5) atuddizacdo doN°'! (Equacéo 3.6)
através de um algoritmo estocastico de gradiergeetelente sdo descritos a seguir:
e(n) = ya(n) —y(n) (3.5)
AW % = ne(n)[u(n); x(n)]” (3.6)
Onde: e(n) representa o erroj(n) os valores desejadog(n) as saidas da redg"
representa 0s pesos sinapticos entre o reservadaicamada de saida,é a taxa de

aprendizadoy(n) séo as entradas da red&(r§ os estados do reservatorio no instamte

3.4.1 Propriedades do Estado de Eco (ESP)

Foi comprovado por Jaeger (2001) que sob as cogsligiadas no Jaeger (2001), os estados
x(n)de uma ESN tornam-se assintoticamente independdatesndicéo inicial. Significa
que se arede é inicializada a partir de dois estmiCiaisx(0) e x(0), e € fornecida a mesma
sequéncia de sinais de entrada, as sequénciatadeseesultanteg(n) e x(n) convergem
para valores proximos. Quando esta propriedadetigfes@, os estados se mostram
independentes das suas condi¢fes iniciais. Entdiodanica do reservatorio dependera

unicamente dos sinais de entrada, o que permiée gie uma ESN possui estados de eco.

3.4.2 Geracado do Reservatorio

Uma guia genérica para produzir um bom reservatbnamico foi apresentada por Jaeger
(2001) e Jaeger (2002b) em artigos que introduzaar&@SN. Motivados por um intuitivo
objetivo de produzir um rico conjunto dinamico,egeaita é descrita por Lukosevicius e
Jaeger (2009) objetivando obter muitos sinais deagldo, escassamente acoplados e
diferentes, seguindo 0s seguintes passos:

e Gerar um reservatorio grande;

» [Esparsa (em torno de 20% das possiveis conexdes);

* Aleatoriamente conectada (distribuicdo uniforme eoédia O e variancia 1).
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3.5TREINAMENTO DE UMA ESN

O processo de aprendizado consiste em determingests de uma ESN utilizando um
conjunto de dados de treinamento. O conjunto desladnsiste d& amostras de pares,
entradas e saidas desejadas(1),y,(1)),(u(2),v4(2)), ..., (u(T),y4(T))]. Quando a
ESN é alimentada com a entrada de treinamefmp a saiday(n) sera proxima da saida
desejadayd(n). A Equacdo 3.7 mostra uma funcdo Raiz do Errod€ai@o Médio
Normalizado (NRMSE Normalized Root-Mean-Squeare Erydbastante usada, e deve ser

minimizada durante o processo de treinamento.

RMSE
NRMSE = ——— (3.7)

Ymax — Ymin

Onde: o RMSE é calculado segundo a Equacao $:8xe ymin S80 0s valores maximo

minimo dey(n), respectivamente.

(3.8)

Onde:e € o erro de predicdo (Equacao 3.5). O treinamaéatoma ESN é apresentado nas

seguintes etapas.

3.5.1 Inicializacdo dos Pesos

Inicialmente é gerada uma RNR aleatoria que sea#iséapropriedade do estado de eco

(Jaeger, 2002b). Para a geracao aleatdria de plesasna ESN serdo necessarios dois

parametros: o tamanho da redee o raio espectrale[0, 1]. O tamanho da rede deve ser

selecionado segundo o tamanho dos dados de treit@mmgeanto maior sejd, maior sera

a dificuldade do processo. Enquanto que o raiocegppaletermina o tamanho da memoéria

da ESN. Nesta primeira etapa constréi-se uma RWR ¥V, WP3Y no treinada, que

satisfaca a propriedade de estado de eco, codsistgeguintes passos:

e Gerar uma matriz de pesos aleatokips

* Normalizar a matria\Mo gerando a matri¥\h, com raio espectral de Wo, W1 = Wo/A.
Desta maneirVi tera raio espectral unitério;

* [Escalar a matrix\y para a matriaV coma <1, W = a.\Wi. Desta formaW tera raio
espectrab;

« Gerar as matrizes de pesos aleatdfie W3k
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3.5.2 Amostragem Dinamica de Treinamento
Utilizando as matrizes de pesos inicializados, etese a ESN introduzindo conjunto de

dados de treinament{;u(l),u(Z),...,u (I'] e aplicando a Equacéo 3.2. Em cada amostra, 0s

estados das unidades de entrada e das unidademsntgfio armazenados na matriz de
colecdo de estados de dimensadx(K+N), sendoK, N e L os numeros de unidades de

entrada, interna e saida, respectivamente.

3.5.3 Treinamento do Readout
Chamar-se-&\ou: todos 0s pesos deadout(WnUL WPUL \Weueut g \\piasowy Tegricamente,
a formacado doeadouta partir de um reservatério € uma tarefa supemnégla ndo-temporal
de mapeamento dos estados do reservatfmiopara as saidas desejad@s). Sendo este
um dominio bastante investigado em aprendizado @guima e existem varios métodos
disponiveis. No métodoatch o treinamento dos pesos @d@dout(Wou) pode ser definido
como uma solucéo de um sistema de equacoes lirdmisguacéo 3.9.

WourX =Yg (3.9)
Onde: Xe€ R™T sdo todos os estados do reservatoriy € R™>T sdo todos os valores

desejadosl(n), ambos armazenados durante o periodo de treinamehto.,T.

O processo de treinamento consiste em minimizara guadraticoE (Y, W, X). Para
resolver a Equacao 3.9 utilizam-se com frequéné&tbdos para encontrar as solu¢cdes dos
minimos quadrados em sistemas de equacdes lineanégcido como regressao linear. Os
métodos comumente utilizados para o treinamentoeddout sdo a pseudo-inversa de
Moore-Penros€Lukoseviciuse Jaeger, 2009) e a regresddge(ridge-regress (Bishop,
2006). Existem outros métodos como a decomposigédgrada ou a utilizacdo de busca
evolucionaria (Lukoseviciuse Jaeger, 2009). Um noheétdireto consiste em calcular a
pseudo-inversa de Moore-Penro§ele X e Woutusando a Equacéo 3.10.

Woue = YaXT (3.10)
Onde: WP representa todos os pesosrdadout Yq contém todas as saidas desejadas do

processo de treinamento! é a matriz pseudo-inversa de

O calculo direto através da pseudo-inversa mokaastabilidade numérica, mas demanda
um alto custo computacional para grandes matrizesaleta de estada® € RV*T,
limitando assim o tamanho do reservatd¥i@/ou o nimero de amostras do conjunto de

dados de treinamenio Este problema é resolvido formulando equacbesaisra partir da
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Equacdo 3.9 obtendo a Equacéo 3.11 e finalment& aaducdo é expressada segundo a
Equacgéo 3.12.
W, XXT = Y, XT (3.11)
W, = Y XT(XXT) ™1 (3.12)
Nota-se que neste cagpe RN eXXT € RV*N, o que indica que a solucédo ndo depende

do tamanho do conjunto de treinameito

3.6 DESAFIOS NAS REDES COM ESTADO DE ECO

Além dos estudos da aplicagdo das ESN, a maicr gagt pesquisas atualmente é dedicada
ao modelo do reservatério ideal, ou aos algoritmesotimizacdo do reservatério de
dindmicas, que sdo detalhadas em Lukosevicius geldg@2009). Outro desafio é a
modelagem da camada de saida para uma estrutuliaesio Boccato (2013) propds uma
abordagem ndo linear para a camada de saida, cvandera simplicidade do processo de
treinamento. Outro desafio identificado para acagio em progndsticos que permitam
adicionar novos casos de falha a ESN é propor urgaitetura para aprendizado

supervisionado incremental (Pirgbal, 2011; Ciarelliet al,, 2012).

3.6.1 Otimizacdo do Reservatorio

O desempenho de uma ESN depende basicamente dogeggarametros: fator de escala
de entrada, tamanho do reservatorio, e a topolbgieeservatorio. O fator de escala de
entrada controla o impacto das entradas sob adossti® reservatério (Butchetal, 2013).

Na literatura de RC, os autores recomendam regeilostcom grande quantidade de

neurdnios, escassamente conectadas. A projec@selvatorio num espagco maior aumenta
a precisdo do modelo, embora exista uma compenga@a@o alcancar o tamanho do

reservatorio.

Um reservatorio muito grande pode provocar o femim@mnhecido comoverfitting O
raio espectral impacta na estabilidade e na cdatiei do reservatdério, como consequéncia
influi na capacidade de memoéria do modelo. A ebtilnie do reservatorio ESN € garantida
qguando o raio espectral € menor do que 1. Estag@mde estabilidade foi estabelecida na
propriedade de estado de eco (ESP) (Jaeger, 2D@Hcordo com as experiéncias previas
ndo é claro o impacto da densidade do reservat@igrecisdo do modelo. Como o

processamento de informacdes de uma matriz espansas rapido do que de uma matriz
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densa, como consequéncia, um reservatorio esparse melhorar o tempo de
processamento (Lukosevicius e Jaeger, 2009; Lukossy2012).

As estruturas iniciais do RC tais como ESN e LS s@iseadas em RNR com pesos fixos
e gerados aleatoriamente. No entanto, Lukosevieidaeger (2009) declararam que a
geracdo aleatodria dos pesos do reservatério enammento da camada de saida através de
uma funcéo de regresséo linear ndo necessariane@nésentam uma solucéo 6tima para a
RC. Entdo, surge a necessidade de procura panaitexrs para geracdo do reservatorio e o
treinamento da camada de saida. Como alternatianas @ geracdo do reservatério de
dindmicas sao encontradas duas abordagens: iparidb os pesos de forma nao-
supervisionada ou a partir de um pré-treinamentpersisionado. O método néo-
supervisionado envolve a otimizacéo de algumasdasdiefinidas no reservatorio para uma
entrada determinada, sem tomar em conta a said@ad&sEm contraste, o pré-treinamento
supervisionado toma em consideragéo as saidasdasej

Recentemente foram usados algoritmos genéticosleti®os para otimizar os parametros
globais e determinar a conectividade do resen@a{éirreira e Ludermir, 2010; Ferreira e
Ludermir, 2011; Ferreirat al, 2013). A técnica de otimizacdo por enxame déqaas
(PSO —Particle Swarm Optimizatignfoi utilizada para definir o raio espectral e rost
parametros principais do reservatorio (Sergio eekmnir, 2012). Aléem da adaptacdo do
reservatorio, outras formas de otimizar o reseri@jgodem ser consideradas. Ferreira e
Ludermir (2009) apresentaram um método para otiniggarametros globais usando GA
para predicdo de séries temporais. Ferrefral. (2013) desenvolveram um método para
encontrar o melhor reservatorio em predicdo deséamporais chamado de Projeto de
Computacdo com Reservatérios (RCDESIGReservoir Computing Designo método
busca simultaneamente os melhores parametros gldhaiopologia da rede e 0s pesos,
combinando o RC com um algoritmo evolutivo. Doistodés de otimizagdo adicionais
foram implementados para comparar os resultaédRs Searchprocura otimizar o tamanho
do reservatoério, o raio espectral e a densidadeodaxdo. TR Searchndo considera a
abordagem de sistemas lineares com RC. O RCDESt@deu resultados satisfatérios
nos conjuntos de dados estudados, resultando nuhpre os outros métodos comparados.
Todas as abordagens foram usadas para predicaelatddade de ventos, o qual é uma

importante tarefa para geracdo de energia eolica.
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A PSO se destaca entre as abordagens para otimidacRC devido as suas vantagens
comparado com os GA (Hassahal, 2005; Panda e Padhy, 2007). Duas extensfes do
algoritmo PSO foram aplicadas por Sergio e Ludéaiifi2) com o objetivo de aumentar a
eficiéncia, a Estratégia de Utilizacdo EficienteRtgulacdo para Otimizacdo por Enxame
de Particulas (EPUS-PSOEfficient Population Utilization Strategy for Paste Swarm
Optimize)(Hsiehet al, 2009) e o outro Otimizacdo por Enxame de PaascAdaptativo
(APSO —Adaptive Particle Swarm OptimizatipnEstes algoritmos foram usados para
otimizar todo o conjunto de parametros do RC. Gorsg que, em cinco séries usadas, 0
método proposto reduz o numero de ciclos necesgaaia treinar a rede (Sergio e Ludemir,
2012). Os parametros otimizados foram o numero aie no reservatério, a funcdo de
ativacdo dos neurdnios no reservatorio, o raioesgle a presenca ou auséncia de conexdes

opcionais.

Baseado no método RSDESIGN, Sergio (2013) propémetodo para otimizagéo global
dos parametros, topologia e pesos de RC usandoeP&0duas extensbes EPUS-PSO e
APSO. O método APSO obteve melhores resultados @aao de predicdo em séries
temporais, e 0 EPUS-PSO mostrou um desempenho mglfamdo € requerido que o
critério de ciclos de treinamento precisa supeadores 6timos. Com os bons resultados
obtidos através da aplicagdo dos algoritmos bigiadps tais como PSO e suas extensodes,
foi encontrada também uma abordagem baseada noitAlgade Minhoca (WA -“Worm
Algorithm) (Abdulrasool e Abbas, 2013); e baseada em aigosthibridos (Sergio e
Ludermir, 2014).

3.6.2 Camada de saida nao-linear

A funcéo basica da camada de saida de uma ESNeamapestados do reservatio)

nos sinais de saigén), com o objetivo de aproximar um conjunto de sattEsejadag(n),
correspondendo a uma tarefa supervisionada dedipaelo de maquina. A proposta inicial,
realizada por Jaeger (2001), é a mais utilizadmsiste no uso de um combinador linear. A
vantagem do uso de uma estrutura linear esta redisiéncia e simplicidade de treinamento.
A principal desvantagem € a sua capacidade de iapaodo em aplicacdes que envolvem
sistemas nao lineares. Neste contexto surgirandagens para ampliar as capacidades de
uma ESN e lidar com as deficiéncias da camada i seadicional. Surgindo como

alternativa propostas de estruturas nao lineares.
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O uso de uma rede PMC como camada de saida paraSivh&i proposta por Maast

al. (2002), e Bush e Anderson (2005); e para uma 8NBabinec e Pospichal (2006). A
aplicacdo de PMC permitiu ganhar flexibilidade embanto, o treinamento em muitos casos
teve um desempenho inferior se comparado com oicaahdr linear de uma ESN original.
No processo de treinamento de uma PMC, foi mospadéiuanget al (2004) e Huangt

al. (2006) que através do uso de Aprendizado de Magkixtremo (ELM —Extreme
Learning Maching evitam-se a retropropagacdo do erro e o0s calcikrativos,
representando simplicidade e eficiéncia de treimimdéeste contexto, surge o uso de uma
arquitetura hibrida que foi originalmente propgsta Butcheret al (2010) e Butcheet al
(2013), onde uma ELM representa a camada de saidaad ESN.

Outra abordagem € apresentada por Shi e Han (2007)o uso de Maquinas de Vetor
Suporte (SVM -Support Vector MachingsEsta abordagem foi utilizada para treinamento
de uma ESN, modelando o reservatério conkemmeltemporal de uma SVM, de modo a
treinar a ESN usando os principios de uma SVM. Bamé usada na camada de saida uma
combinacéo de diferentes camadas de saida poreasiderson (2006). A aplicacao de
saidas hierarquicas foi proposta por Jaeger (2@dde as saidas superiores sdo usadas
como coeficientes das saidas dos niveis inferibhem nova abordagem para uma camada
de saida ndo linear usando o filtro de Volterrarésentada por Boccato (2013).

3.6.3 Aprendizado Incremental

Na area de aprendizado incremental existem argrageexclusivamente para este fim. Entre
as mais conhecidas estdo o Mapa da Teoria de RessanAdaptativa (ARTMAP —
Adapatative Resonance Mapuma familia de arquiteturas propostas por Caepee
Grossberg (1987), baseadas na Teoria de Resson@dafativa (ART —Adaptative
Resonance Thedryque possui capacidade de aprendizado incremsnpakvisionado ou
nao supervisionado. Durante o treinamento, as rkBdsajustam as categorias aprendidas
previamente em resposta a uma entrada parecidane movas categorias dinamicamente,

em resposta as entradas suficientemente diferdasesonhecidas previamente.

Dentro desta familia tem-se tambéruzzyARTMAP, que consiste de duas camadas com
0S noés totalmente conectados, uma camada de eriiada M nos, e uma camada
competitivaF2 deN nds, assim como um conjunto de valores reais siesié que associa

as conexdes das camadasHde F2. Outra rede que difere em poucos aspectos da rede
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anterior € a chamada Gaussian ARTMAP; espeesenta as categorias como uma funcao

de densidade gaussiana, definida por vetores cammnséadias e desvios padrdes.

As Redes Incrementais de Misturas Gaussianas (IGNitremental Gaussian Mixture
NetworR usam o algoritmo de aproximacao incremental (Csterpt al., 1977), e o Modelo
Incremental de Misturas Gaussianas (IGMMeremental Gaussian Mixture Mogi€Engel

e Heinen, 2011). Essa rede cria e ajusta continot@nos modelos probabilisticos para todos
os dados ja apresentados, depois da apresentacam deovo dado. O processo de
aprendizado, chamado derfe-shat, revela que € necessaria uma Unica passadastiagé

dados para obter um modelo consistente.

A revisao desses trabalhos se dedica ao aprendiza@onental como um desafio a aplicar
as ESN, dando lugar as redes chamadas ESN adapjaiivde os pesos das camadas de
saida sao ajustados de forordine a medida que novos sinais de entrada vao apamecend
Esta propriedade é interessante em prognosticomlldas, uma vez que, em sistemas
dindmicos, a aparicdo de novas falhas € frequents, modelos precisam ser atualizados

para incorporar 0s novos tipos de falha.

3.7APLICACOES DE RNA EM PROGNOSTICO

Aplicacdes em prognostico usando RNA podem serrgramas em diferentes areas. Uma
das areas com muitas aplicacdes € na medicinarf@ndiet al,, 2011; Yongliret al, 2014).
Outras aplicacdes sdo encontradas no prognostitaliages de equipamentos usando dados
de monitoracdo de condicdo; nesta éarea, difereipes de RNA foram vastamente
explorados e aplicados (Let al, 2010; Gebraeel e Lawley, 2008; Goebehl., 2008b;
Tian, 2009).

Através da revisdo de trabalhos, foram identifisada duas principais vantagens de
estimacdo de RUL usando RNA: 1) as RNA sao téciaatante usadas na modelagem de
funcdes complexas, ocultas e com alta dependérmalinear, portanto séo uma boa
ferramenta para prognostico de RUL; 2) as RNA sadaios baseados em exemplos de
aprendizagem, mesmo quando ha um ruido signifecatos dados de treinamento. Como

desvantagem tem-se o alto custo computacionalciedpente na etapa de treinamento.
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3.7.1 Progndstico usando RNA

Tianet al (2010), com o objetivo de melhorar a precisaprdgndstico, desenvolveram um
método de predicdo baseado em RNA usando dadathds £ dados suspensos. Considera-
se dados de falhas quando no ultimo dado coletaglgugppamento parou de funcionar, e
dados suspensos quando o0 equipamento ainda estduranionamento. Uma das
consideracdes levadas em conta foi a de que dcelgtradas-saidas de uma RNR é a
mesma para todo o histérico de dados de falha pess&o. Com base nessa ideia,
determinaram o prognostico de vida otimizado, usamcistérico de dados suspensos
através da minimizacdo do erro quadratico médio.eNga de treinamento usaram o
histérico de dados falhas e histérico de dadosesisgs. A validagdo da abordagem foi

realizada usando dados reais de MC de vibracatadoke de rolamentos de bombas.

A arquitetura apresentada por Tetral (2010) é mostrada na Figura 3.5, ohdeo tempo
de funcionamento do equipamento até o momento @nsihntei), eti.1 € o tempo de
funcionamento até a inspecao anterior (instiau:ll)ezj1 e zjl_1 sao valores das medi¢cdes da
grandeza 1 nos instantes atual e prévio, respaimeiwmzj2 e zjz_1 sao valores das medicdes

da grandeza 2 nos instantes atual e prévio, regpeEnte.

Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

Figura 3.5- Estrutura do modelo RNA usada paraipiiedde RUL (Tiaret al, 2010).

3.7.2 Prognostico usando ESN

Penget al. (2012a) apresentaram uma abordagem baseada eaSihanodificada para
estimar a RUL. A modificag&o resulta em uma abagdagom submodelos classificados da
ESN, como mostrado na Figura 3.6. A realizacdesgeno treinamento dos pesos de saida,
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utilizando para esse propésito um filtro de Kalménh.método proposto foi testado,
apresentando um resultado comparativo entre umadi&aNica e uma ESN treinada pelo
filtro de Kalman. O modelo consiste na criacdo deos submodelos cada uma com uma

ESN, agrupando os dados que melhor desempenhago@mseom um submodelo.

Classificacio Modelo Estimacédo
de Dados ESN de RUL
| Classificacio de Dados #1 | » ESN/ |
Classificacdo de Dados #2 » ESN2 | e | F
L
Classificao de Dados #k | »| ESNK |

Figura 3.6- ESN modificada por Peepal (2012a).

Morandoet al (2013) apresentaram uma ferramenta para a otjivzda vida Util de células
de combustivel baseada na ferramenta computaaenalservatério, e na Rede de Estados
de Eco (ESN). Este sistema de prognéstico vismasta RUL de uma membrana de célula
de combustivel. Os autores mostraram o potenciaSiem aplicacdes de progndstico sem
propor melhorias neste tipo de RNA (Moraretaal, 2014). Outra aplicacdo de ESN para
predicdo de cargas em sistemas de poténcia € afa@agor Deihimi e Showkati (2012)
mostrando a capacidade das ESN para aprendizadma@tmicas complexas de séries de
tempo de cargas elétricas e predigdo de futurgasaom aceitavel precisdo. Aplicacbes de
ESN na classificacdo de dados para predicdo deseali@m pacientes criticos sdo
apresentadas por Ongeredal (2013). Estudos comparativos entre ESN e ELMcagbs

a predicao foram apresentados por &ial (2011) e Siqueirat al (2012).

3.8SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentada uma introducdo agdskRNostrou-se que as RNR se
destacam pela sua capacidade de memodria interregos lde realimentagdo, sendo
apropriadas para a solucédo de problemas de natdirgé@aica, tal como progndstico. No
entanto, as RNR apresentam desvantagens no pratesssinamento, surgindo as ESN
como uma alternativa para lidar com as desvantag@esentadas. Uma RNR se torna uma

ESN quando satisfaz a ESP, isto é, quando o réégovda rede depende unicamente do

44



histdrico das entradas. A maior vantagem encontredaESN é a sua capacidade de
processamento recorrente, com um treinamento vamaénte simples, resumindo apenas
aos pesos da camada de saida. O reservatorio gegddona aleatéria consiste de muitos
neurdnios, e 0 seu processamento muitas vezesgsari otimizado. Uma area de pesquisa
esta dedicada a otimizacado do reservatoério de diadniNa revisdo de trabalhos correlatos
sobre a aplicacdo de prognostico de RUL baseadoRRim foram apresentados os
trabalhos que usam RNR e ESN. As aplicacfes dedaBprogndstico sdo poucas, mas 0s
resultados alcancados sé@o promissores, abrindoaeppea pesquisas a serem desenvolvidas

na otimizacdo do processamento e a sua aplicac@oagmostico de falhas.
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4 ABORDAGEM DESENVOLVIDA DE PROGNOSTICO DE RUL
BASEADO EM ESN

As RNAs séo ferramentas eficientes na solucdo dgramde namero problemas, mas elas
apresentam varias limitacdes ou deficiéncias, gueraa insuficientes para resolver todos
os problemas de IA. Uma Unica técnica de IA, deddauas limitacbes ou deficiéncias,
pode ndo ser capaz, por si sO, de resolver um pladddema. Neste caso, a combinacgéo de
duas ou mais técnicas pode gerar uma solucao oiaista e eficiente (Braga al., 2007).
Essa combinacdo de duas ou mais técnicas de lAnkéeciola como sistema hibrido.
Pesquisas em sistemas hibridos tém-se focado ebir@meécnicas baseadas em dados com
técnicas baseadas em conhecimento. Os algoritmosndizacdo global também tém sido
aplicados em sistemas hibridos, em especial nandetgcdo dos valores 6timos de
configuracdo de sistemas inteligentes. A abordagdgesenvolvida neste capitulo apresenta
um sistema hibrido para prognostico de RUL, quelteesla combinacao do algoritmo ABC
para a otimizacdo dos parametros e pesos do r&sgovde uma ESN. O progndstico de
RUL através de ESN é baseado em dados histérichkCde dados de falha.

4.1MOTIVACAO

Das varias técnicas de otimizagao, o algoritmo AlgStaca-se pela eficiéncia na busca de
solucdes oOtimas de varios tipos de problemas, caantagem de utilizar poucos parametros
de controle. Em comparacgado com as outras técreaaboga e Akay (2009) contrastaram
o desempenho do algoritmo ABC com o desempenhtédagas GA, PSO e Algoritmo de
Evolucdo Diferencial (DEA -Differential Evolution Algorithrjyy os resultados mostraram
gue o desempenho do algoritmo ABC é melhor ou amaibs outros algoritmos citados. Os
resultados obtidos por Turanoght al. (2011), Butaniet al (2011); Hossain e El-Shafie
(2014), onde é realizada a comparacdo do algordB& e o algoritmo PSO, foi
demonstrado que o ABC é mais eficiente na buscsollgdes 6timas. Esses resultados
motivaram a investigacdo da sua aplicagcdo na esabthparametros de uma ESN e
posteriormente a aplicacdo em prognostico de fa(basalmente o ajuste dos parametros de
uma ESN é realizado de maneira exaustiva ou atrdeesxperimentos sistematicos,

demandando muito tempo na implementacgéo e alto costputacional.
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Os principais parametros que determinam a dinamdcaima ESN sdo: o numero de
neurbnios, o raio espectral, o percentual de caexéis escalas de entrada e saida, 0s
deslocamentos de entrada e saida, e o tipo dadfalecdtivacéo dos neurdnios (Verstraeten
et al, 2007 e Ishiiet al,2004). A busca pelos parametros de uma ESN utdizaum
algoritmo de otimizagdo como uma ferramenta deéeaplss principais parametros foi usada
por Ishiiet al (2004), Ferreirat al (2008) e Ferreira e Ludermir (2009), as interzdes

da rede e os pesos sdo gerados aleatoriamenteameésubm uma busca dos parametros
globais. A abordagem desenvolvida nesta tese ashita método embora demande um

grande espaco de busca.

4.2 ABORDAGEM DESENVOLVIDA

O método de progndstico de Vida Util Remanescertpgsto nesta tese é baseado em um
sistema inteligente hibrido. Utiliza o algoritmo &Bara ajuste simultdneo dos parametros
globais e dos pesos do reservatério de uma RedeEstados de Eco. Esta abordagem
hibrida utiliza dados histéricos de monitoramergadndicdo e dados de eventos (dados de
funcionamento até a falha) de um conjunto de magugguipamento ou sistemas do mesmo
tipo. A arquitetura da abordagem é mostrada nar&igul, e inclui trés médulos: 1)
Aquisicao de dados, 2) Treinamento e Otimizac&),Rrogndstico de RUL.

4.2.1 Aquisicdo de Dados

Neste médulo realiza-se a coleta de dados de mmagéto de condicdo e dados de eventos
(dados de falha). Os dados coletados devem pasisanpprocesso de extracédo e selecdo

de caracteristicas visando obter variaveis queaposer usadas em prognostico. Se néo se
dispde de conjuntos de dados de treinamento e thste ser realizada a fragmentacéo do

total de dados, em dados de treinamento e dadestde

Os dados histéricos de MC consistem de grandezatadas dos sensores instalados em
uma maquina ou sistema. As grandezas podem segretatara, pressao, vazao, vibracao,
etc., essas grandezas sao Uteis para identificandancas que indiquem a evolugcédo de uma
falha. Neste trabalho, o histérico MC sera repriesknpor uma matriz] = [Tnxt, Coxp,] de
ordemnx(p+1), a qual contém informacdes dws’ ciclos de funcionamento durante a
operagdo de uma maquina, ofideo tempo ou ciclo de funcionamento e a m&rgontém

as"p” grandezas de MC durante a¥ ‘ticlos.
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Figura 4.1- Arquitetura da abordagem ESN-ABC.
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Considerando que esteja disponivel o historico uheibnamento deri” maquinas do
mesmo tipo, define-se o arranjo de matrizé¢lsH {H1, Ho, ..., Hn} onde sdo armazenados
os dados de monitoracao de condi¢cdo necessar@ppagnostico de RUL. O histoérico de
MC de uma nova maquina quando disponibilizado, mmieanexado enH] em qualquer
ordem. Os tamanhos das matrieEao necessariamente tém que ser 0S mesmos, @to &,
histérico de uma méaquina pode consistir de maideomnenos medidas ou sinais de MC do

que o histérico de outra maguina do mesmo tipo.

No histérico de dados de eventos ou dados de fadltke-se encontrar o tempo de
funcionamento até a falha (RTHRun To Failurg¢ das ‘m” maquinas, sendo definido pelo
vetorRTF = [RTH, RTR, ...,RTH, ...,RThRy] de ordemm. O valor deRTFH é o tempo de
funcionamento até a falha ou o tempo em que eslrv@peracdo a maquind ‘até a

ocorréncia de uma determinada falha funcional goegeou a parada dessa maquina.

Em geral os historicos de MC contém dados brutadfidimensionais, de diferentes
frequéncias e amplitudes de onda. Para obter iripdes Uteis que indiquem o processo de
degradacdo de uma maquina, os dados brutos tépagsar por um processo de extracao e
selecdo. A abordagem de extracdo de caracteristicdsi diferentes técnicas de
processamento que podem ser classificadas emanésids: tempo, frequéncia e tempo-
frequéncia. Dependendo do tipo de dados contidokistorico de MC opta-se por um
método em qualquer dos dominios. Por outro ladetapa de selecdo de caracteristicas
consiste em identificar o melhor conjunto de candsticas para treinamento e teste do

algoritmo de prognastico.

Finalmente, a separacdo de dados em conjuntosidartrento, validacao e teste é uma parte
importante da avaliacdo desta abordagem. Normagmeatseparacéo é realizada de forma
aleatéria para um conjunto de dados em um conjdatéreinamento, um conjunto de

validacdo, e um conjunto de teste. A maior paredbmlos € usada para treinamento, uma

parte menor dos dados é usada para teste, e uteajpala menor € usada para validacao.

4.2.2 Representacao da solucéo

A abordagem desenvolvida aponta para a otimizagio pdrametros do reservatorio
dindmico, especificamente seis deles e os peswossdovatoriolV. Os parametros sao: o
tamanho do reservatério, o raio espectral, a esleaémtrada, o deslocamento de entrada, a
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escala de saida, o deslocamento de saida. Cad@cd8] € representada por um vetor

segundo o formato da Equagéo 4.1.

S =[N, sr,is,if,0s,0f, W] (4.1)

Onde:

* N-Tamanho do reservatério que determina o tamdahmoatriz de pesd¥/,

e sr— Raio espectral [0,1];

* is— Escala de entrada [0, 1], valor que multipiaam vetor unitario de tamanho igual
ao numero de nos de entradas da ESN;

» if —Deslocamento de entrada [-1, 1], valor queiplida a um vetor unitario de tamanho
igual ao numero de nos de entradas da ESN;

» 0s— Escala de saida [0, 1], valor que multiplicaravetor unitario de tamanho igual ao
namero de nés de saidas da ESN;

» of — Deslocamento de saida [-1, 1], valor que middm um vetor unitario de tamanho
igual ao numero de nos de saidas da ESN;

+ W, forma vetorial da matriz de pesd$ comecgando na posicdo 7 até a posiZi6,
como mostrado na Figura 4.2. A maWig € normalizado gerando uma mat¥z com
raio espectral de Wo, W1 = Wo/A. Fazendo com que W1 tenha raio espectral unitario.
Finalmente, escalona-se a matiz para a matriz de pesos do reservat@fie sr*\W;.

Desta forma~N tera o valor der como raio espectral.

Slou N wes S6 S7 wee SN2+6

Parimetros ~ Matriz de Pesos W,

Figura 4.2- Elementos do vetor solucéo S.

O tamanho do reservatério dinamictl) (representa a dificuldade do processo de
treinamento. Um valor muito pequeno ou muito grapoee causaoverfitting Por outro
lado, a escolha do raio espectraf) (da matriz de pesos do reservatério € de muita
importancia para o sucesso do processo de treinanmisso porquesr esta intimamente
ligado a escala de tempo intrinseca da dindmiceeskrvatério. Um valor pequeno se
significa que a ESN tem um reservatorio rapidouentp um valor grande &g (préximo

de 1) significa que a ESN tem um reservatorio lento
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Os parametros que determinam o comportamento sembenho da rede estao definidos
pela estrutura topoldgica que permite conectanasaas, o reservatorio, e as saidas; por
um lado para o reservatorio, e por outro para &asacom excecado de conexdes do
reservatorio para as entradas. Numa topologia d&sienente existirdo conexdes das
entradas para o reservatorio, do reservatério @aeservatorio, e do reservatério para as
saidas. A configuracdo béasica pode ser estendidaconexdes diretas entre as entradas e

as saidas. Neste trabalho usa-se a topologia b@sscaxperimentos.

4.2.3 Funcao de Aptidado

Devido ao fenbmeno deverfitting, se ha duas redes treinadas para o conjunto @ds dad
treinamento, a rede com o maior erro durante ndareento pode ter um desempenho melhor
do que a rede com o0 menor erro, pois a rede corermmnerro pode ter se adaptado aos
valores do conjunto de treinamento, perdendo distaa a capacidade de uma boa
generalizagdo. Neste trabalho a funcéo de aptiddsidera o desempenho do conjunto de
treinamento e validacdo, adaptando desta manearéésio de perda de capacidade de
generalizacao (GlGeneralization Logsdo Proben 1 (Prechelt, 1994). A funcdo de aptidao
usada é baseada na formula apresentada por Fé2@&H), mostrada na Equacao 4.2.

f = NRMSETreinamento + ”NRMSETreinamento - NRMSEValidagao” (4-2)

Onde:f é o valor a ser minimizado pelo algoritmo ABC, £ v@lores de NRMSE séao
calculados através da Equacéo 3.7.

4.2.4 Parametros

Ao utilizar o algoritmo ABC em conjunto com a red8N para prognéstico de falhas, é
importante analisar como a escolha dos parametilizgados pode influenciar no seu
desempenho. Os parametros devem ser escolhidasdeegs necessidades do problema e
0s recursos disponiveis. Na Tabela 4.1 e na Takh&aencontram-se 0s principais

parametros do algoritmo ABC e da rede ESN respauinte.

4.2.5 Algoritmo de otimizacao

O processo de busca do algoritmo ABC envolve umaé&ecia de passos onde um conjunto

de solucBes passa por processos de selecdo. &stsgw € divido em trés passos: entradas,
onde sdo coletados os dados, o processo de oténizagle sera realizado o ajuste dos
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parametros e pesos, e finalmente o resultado gqetrarms melhores parametros e pesos da

rede treinada. Os passos descritos sao apreseatadgsir:

Tabela 4.1- Parametros do algoritmo ABC (Karab@ga5).

te

ias.

Sigla Descricao Valor ou Faixa
) . Valor diretamente proporcional as
Tamanho da col6énia (Abelhas Operarias + e )
COL ] possiveis solucdes, e inversamern
Abelhas Seguidoras)
ao tempo de processamento.
BN Numero inicial de abelhas operarias COoL/2
SN Numero de fontes de alimento BN
BC Numero inicial de abelhas seguidoras COL-BN
Trial A fonte de alimento o qual ndo pode ser Depois de " maxTrial " tentativas ¢
maxTria
melhorada. abandonada pelas abelhas opera
maxlter | O nimero de ciclos (Critério de parada) ridade de Iteracdes.
D NUmero de parametros a ser otimizado Tamanheetty % (Equacéo 4.1)
f Funcéo de aptiddo a ser minimizada Equacéo 4.2
ub Limite superior dos parametros Valor maximo dtovS.
Ib Limite inferior dos parametros Valor minimo deter S.

Tabela 4.2- Parametros da ESN (Lukosevicius, 2012).

Sigla Descricao Valor ou Faixa
Numero de variaveis de
NE Numero de Entradas da ESN ) .
monitoracdo de condicéo
i . _ | [T/10, T/2], onde: T é numerg
N Numero neurénios do reservatorio )
de dados de treinamento
IS Escala de Entrada [0.01, 1]
IF Deslocamento de Entrada [-1, 1]
oS Escala de Saida [0.01, 1]
OF Deslocamento de Saida [1, 1]
sr Raio Espectral [0.01, 1]
c Conectividade do reservatorio [0.1, 0.5]

Entradas: As entradas do algoritmo ABC sé&o: o tamanho dantalde abelhas (COL), o

namero inicial de abelhas operarias (BN) que sermaemicamente igual a metade do

tamanho da col6nia; o numero de fontes de alim@iig que € igual a BN; o nimero inicial

de abelhas seguidoras (BC), que € igual a diferemita COL e BN; e 0 niUmero de tentativas

de liberar uma fonte de alimentogxItes).
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Processo de OtimizacdoComeca enviando aleatoriamente as abelhas omepicaurar
por um conjunto de solu¢cd&qparametros e pesos do reservatorio da ESN),aldatum
espaco de busca. Avaliar esses conjustde acordo confAptidaqg quanto menor for a
fAptidag melhor sera o conjunt8. A partir dessa avaliagdo os melhores conjuigos
(melhores fontes de alimento), os quais possuemetisores resultados pdwptidaoserao
repartidas entre dois grupos: fontes ricas e fqmbses. Depois, serdo enviadas as abelhas
seguidoras para as melhores fontes de alimentmeradas pelas operarias e determinar as
quantidades de néctdit(A) coletadas por cada uma. A seguir, calcular orvd®
probabilidade P) das fontes que serdo escolhidas pelas abelhedriage Interrompe-se o
processo de exploracdo das fontes abandonadas ghedeas (fontes pobres). Envie as
escoteiras, aleatoriamente, para a area de buscagscobrir novas fontes de alimento na
vizinhanca. O pseudocoédigo de otimizacdo baseadalguritmo ABC é mostrado no
Algoritmo 1, este a sua vez faz referéncia a furet@mmada fAptidad cujo pseudocodigo

é descrito no Algoritmo 2.

Resultados:A busca por novos conjunt&e exploracdo de vizinhanga continuara até que
0 conjuntoS obtido como solucéo final (melhor conjunto de pzetios e pesos) seja
satisfatério para o problema em questao ou tenhgidd a quantidade maxima de ciclos do
algoritmo (ter > maxltel), ou seja, se duranteaxitertentativas as fontes de alimento nao
melhorarem entdo as abelhas escoteiras devem ai@ansioas fontes atuais e buscar

aleatoriamente novas fontes de alimento.

4.2.6 Prognostico de RUL

Esta abordagem de prognostico de RUL é basead@eéas thistoricos de MC. O processo
de prognostico é realizado por uma ESN, onde os patémetros sdo definidos pelo
algoritmo ABC. Apds o processo de treinamento, i ,EEBm os parametros ajustados e com
0S pesos treinados, estara em capacidade de rgabzmodstico de RUL. O progndstico de
RUL é realizado processando o conjunto de daddestle. O resultado de progndstico da
abordagem ESN-ABC é comparado com a RUL real dguot;m de dados de teste. A
comparacao com os resultados alcancados por quésgglisadores € realizada através de
métricas de prognostico mostrada no Apéndice AasEBiétricas resultam das equacdes
matematicas que tem como variaveis de entrada adltithada e a RUL real.
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Algoritmo 1: Pseudo-codigo para o algoritmo ESN-ABC

Entrada: SN, S, f, [xin; Xxmax, maxTrial, maxliter

Saida Melhor solucadsy: parametros e pesos da ESN

01:Inicio

02:  Gerar as posicoes aleatérias para as I8Nsfae alimento (Equacéo 2.1) e
determinar aptido§sS)

03: Repita

04: /Il FASE ABELHAS OPERARIAS

05: Para cada solucédao i determinaviaimho k e dimensao |

06: Criar uma nova solucéao usando a Equacéo 2.2

07: Calcular os valores de aptidf8)

08: Atualizar posicoes §&) melhora o valor anterior

09: IIFASE ABELHAS SEGUIDORAS

10: Calcular o vetor de probabilidadgsisando Equacéo 2.4

11: Parai=1: SNfaca

12: Serand() >pi entao

13: Determinar um vizinho k enénsao |

14: Criar uma nova solu§agssando a Equacéo 2.2

15: Calcular o valor deid@of(S)

16: Atualizar a posicad(& melhora o valor anterior

17: Fim Se

18: Fim Para

19: IIFASE ABELHAS ESCOTEIRAS

20: Determine as solucdes abandonadas e apvleelhas escoteiras para
buscar novas fontes de alimento

21: Atualize a melhor solu¢&segundo as aptiddes

22: iter =iter + 1

23.  Até iter <= maxlter

24:Fim

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo da funcéaptidao

Entrada: dTreinamento, dTeste, ParametroSESN

Saida Valor da funcéo de aptidab:

1: Inicio

2: Carregar o conjunto de dados de Treinamento
Carregar o conjunto de dados de Validagéo

Criar a rede ESN com os parametrosESN

Treinar pesos da camada linear de saidpu)

Calcular NRMSE do conjunto de treinamento (Equa;&p
Calcular NRMSE do conjunto de validagéo (Equacdd 3.
Calcular o valor da fungéo de aptiddo (Equagéao 4.2)

Fim
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4.3MODELAGEM FUNCIONAL IDEFO

O método IDEFO é utilizado para criar uma descrigjaca e detalhada de um sistema em

uma forma grafica estruturada (Kehal, 2002). Este método possui como elemento basico

um retangulo para definir cada atividade ou prazedsa atividade é mostrada na Figura

4.3, as quatro setas ao redor do retangulo séo:

e Entradas: As matérias primas ou dados que sédo transforntadaste o processo;

* Controles: Direcao de funcionamento do processo, como e quanth entrada deve
ser processada e executada;

* Mecanismos:O necessario para que a atividade ocorra, tai® passoas, ferramentas,
maquinas ou equipamentos, software, etc.;

e Saidas: Resultados de um processo que sdo transmitidas qadro processo ou

utilizadas como resultado de todo o processo.

Controle
‘ Nome da
Funcado
P -
Entrada,_—...’ 0 - S3ida
-
- - Al
-
- * o
- !
.7 Mecanismo ,
- /
- ’
. AT 7 |
- “ T
- - I
-
- & ,
=2 . Vista Geral

(]

—t 1 L ’ 1 ',
!
} 3 .'. i Vista Detalhada

Ad

AU I I

Figura 4.3- Estrutura de uma atividade ou processzus detalhes.
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A abordagem desenvolvida nesta tese foi modelaaeéstda metodologia IDEFO. A Figura
4.4 representa o nivel 0 do modelo IDEFO com t@daentradas, controles, mecanismos,
saidas e funcionalidades que descreve a abordagaistdma de progndéstico de vida util
remanescente. Como entradas temos dados de MG dadi@alha e dados de operacéo. Os
mecanismos sdo: a rede ESN, o algoritmo de otia@ABC, a ferramenta computacional
Matlab, o banco de dados onde estdo os dadositistoe as equacgfes para calcular as
métricas de prognostico. As saidas sao: a RUL adare as métricas de prognastico.
Na Figura 4.5 é apresentado o desdobramento adwnsistm trés camadas associadas aos
modulos do sistema de prognéstico, sendo as atiegda

1. Aquisicdo de Dados;

2. Otimizacao e Treinamento;

3. Prognostico de Falhas.

A atividade Aquisicao de Dados tem como entradaslate falhas, de monitoragdo de
condicdo, e de operacao; e como saidas dadosrentento, validacdo e teste, que servem
como entradas para a Otimizacéo e Treinamentavilate Otimizacao e Treinamento tem
como saida os parametros, pesos da RNA, que seadosicomo entrada no processo de
Prognéstico de Falhas. A atividade Progndstico ddas possui como saidas a RUL
estimada e as métricas de progndstico. A seguirapéesentados os diagramas IDEFO

associados as trés atividades descritas antericemen

4.3.1 Atividade Aquisicdo de Dados
O modelo IDEFO da atividade Aquisicdo de Dados kesgmtado na Figura 4.6. Esta
atividade é constituida por duas atividades, qumipe descrever a extracao e selecdo de
caracteristicas e a separacdo dos dados em codgitados de treinamento, validacéo e
teste:

1. Extracdo e Selecdo de Caracteristicas: Extraiexisalh as caracteristicas sejam

apropriadas para a realizacao de prognostico;
2. Separacao de Dados: Segundo o valor de porcentgfenda, separa os dados em

conjuntos de treinamento, validagdo e teste.
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4.3.2 Atividade Otimizagao e Treinamento

A Figura 4.7 apresenta a atividade Otimizacdo en@meento, e € dividida em quatro
atividades, permitindo desta forma descrever ogasx de otimizacdo dos parametros da
ESN e a determinacdo dos pesos:

1. Algoritmo de Otimizagédo: Recebe como entrada de@gm®o iterativo, a funcao
objetivo formado pela NRMSE de treinamento e pddMSE de validacdo. Através
de um processo iterativo visando a minimizacaoudgdo objetivo, esta atividade
fornecera como saidas os parametros definidosos presnados da ESN;

2. Treinamento da ESN: Com os parametros definidos comunto de dados de
treinamento fornece o NRMSE de treinamento;

3. Validacdo da ESN: Com a ESN treinada e o conjustodados de validacgéo,
fornecera como saida o valor de NRMSE de validacéo;

4. Funcao de Aptiddo: definida como uma funcdo queeni@dp do NRMSE de
treinamento e o NRMSE de validagéao;

5. O processo volta ao passo 1 fechando o laco deé&er

4.3.3 Atividade Progndstico de Falhas
Esta atividade é dividida em duas atividades erésaptada na Figura 4.8. Através desta
atividade descreve-se o processo de prognosti&iJdee o calculo das métricas:

1. Prognostico de RUL: Tendo como entradas os pestesdovatorio de dinamicas da
ESN, e o conjunto de dados de teste, o processarderinformacdes € realizada
através da ESN cujos parametros foram definidoss gpesos treinamos pelo
algoritmo ABC na etapa otimizacao e treinamentesfimacdo de RUL é realizada
para cada maquina, equipamento ou sistema.

2. Avaliacdo de Desempenho: Considerando como enti@drRidL real coletado do
conjunto de teste e a RUL estimada fornecida pelalade Prognostico de RUL,
esta atividade calcula varias métricas de progrwéteis para avaliar o desempenho
da abordagem desenvolvida, o que permitira realizea comparacao quantitativa

com os resultados de outras abordagens.
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4.4SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentada uma abordagem pagadstico de RUL baseada em ESN
caracterizada pelo uso de uma estrutura recoroente a camada intermediaria, conhecida
como reservatorio, € composta por pesos definitemtaiamente. Esta abordagem foi
desenvolvida com o intuito de otimizar os paranse&@esos da ESN através do algoritmo
ABC. Com esta abordagem espera-se ajustar os gpesmsa forma automatizada. A fungéo
de aptiddo do algoritmo de otimizacéo sera baseaddRMSE de treinamento e NRMSE
de validacdo com o objetivo de evitapweerfitting A etapa de progndstico de RUL tem
como entrada o conjunto de dados de teste e ogs@oento através da ESN treinada,
resultando na saida da rede os valores estimadd?Ude Para realizar um estudo
comparativo quantitativo sdo calculadas as métrobasprogndstico apresentadas no

Apéndice A.
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5 ESTUDO DE CASO: PROGNOSTICO DE RUL DE TURBINAS
TURBOFAN

Neste capitulo apresenta-se o estudo de caso ddagbon ESN-ABC usando dados
historicos de monitoracdo de condicdo. Esta aberddmaseada em dados requer na etapa
de treinamento ou modelagem um grande conjuntoadesd Em aplicagbes reais essa
guantidade de dados na maioria das vezes nao isptinivel, ndo esta em um formato
adequado ou apresentam inconsisténcias. Parazagdal do estudo de caso da abordagem
desenvolvida optou-se por utilizar dados de degé@waimulados de turbinas turbofan,
disponibilizados no repositério de prognéstico S (Saxena e Goebel, 2008). Devido
a que estes dados foram amplamente utilizadosvphdar algoritmos de progndstico, sera
realizada a comparacao dos resultados obtidos mabtgho com os resultados dos outros
algoritmos. Para a realizacdo dos experimentosndebeu-se uma ferramenta com
interface grafica apresentada no Apéndice B. Qwritthgos desenvolvidos sdo baseados na
ToolboxESN (2015) e ToolboxABC (2015). O cédigottwdos algoritmos desenvolvidos e

video tutorial encontra-se disponivel no link: biffsourceforge.net/projects/esn-abc/.

5.1DESCRICAO DOS DADOS

O conjunto de dados do repositorio de prognostimseltado de uma série de simulagdes
de funcionamento até a falha (RTRun To Failurg realizado por Saxeraet al (2008a). O
modelo usado nas simulagfes foi implementado noARSSE desenvolvido pela NASA
(Fredericket al, 2007).

A plataforma C-MAPSS é capaz de simular modelotud#nas de 90.000 Ib de impulso

sob diferentes condi¢cfes de operacao: altitudeermiMach, e temperatura ao nivel do mar.
Além disso, o impulso da turbina pode ser contmlaiiavés do valor do Angulo Resolver
do Regulador de Pressao (TRA krottle Resolver Ang)eeste é considerado como outra

condicao de operacéo.

Através da variacdo dos parametros de entrada MARSS é possivel simular os efeitos
da degradacao e defeitos em qualquer um dos comopanentes rotativos da turbina, que
incluem: ventoinha, compressor de baixa pressa& (ER-ow Pressure Compresgor
compressor de alta pressdo (HPEligh Pressure Compresgorturbina de alta presséao
(HPT —High Pressure Turbinee turbina de baixa pressao (LPTew Pressure Turbine
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Os componentes citados anteriormente podem saliados na Figura 5.1, que mostra o
diagrama e os principais elementos da turbina. idwamente na Figura 5.2 mostra-se o

fluxograma que corresponde a simulacéo e seus wsdul

Combustor

Compressor de baixa pressdo (LPC — Low Pressure Compressor)
Compressor de alta pressdo (HPC — High Pressure Compressor)
Turbina de alta pressdo (HPT — High Pressure Turbine)
Turbina de baixa pressdo (LPT — Low Pressure Turbine)

Figura 5.1- Diagrama simplificado de uma turbinddadan (Saxena e Goebel, 2008).
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Figura 5.2- Mddulos e conexdes do modelo de sirdolé8axena e Goebel, 2008).

5.2ESTRUTURA DOS DADOS
O repositorio de prognéstico da NASA consiste datmu conjuntos de dados, cujas

caracteristicas de simulacdo sdo mostradas naalalielEntre as caracteristicas tem-se: o
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namero de modos de falha, os modos de operacmadamara treinamento, e turbinas para

teste.

Tabela 5.1- Caracteristicas dos quatro conjuntatades.

. Conjuntos de dados
Quantidade
Ne 1 Ne 2 Ne3 | N°4
Modos de falha 1 1 2 2
Modos de operacao 1 6 1 6
Turbinas para treinamento 100 260 100 249
Turbinas para teste 100 259 100 248

Entre as grandezas monitoradas tem-se: temperanessao, velocidade, fluxo, entalpia,
etc. A descricdo das grandezas é mostrada na Taleldetalhando o numero do sensor,
tag, descricdo da variavel e a unidade de medidda @onjunto de dados, tanto de
treinamento, quanto de teste tem uma estrutura ecapoesentada na Tabela, & primeira
coluna € o numero da turbina, para cada ciclo deidnamento € coletado 3 grandezas que
representam os modos de operacdo: (1) altitude sobivel do mar até 40.000 pés, (2)
namero Mach entre 0 a 0,90, e (3) temperatura aal do mar entre -60 a 103°F. Além
disso, mostram-se as 21 variaveis de monitorantentondicdo a partir dos sensores, cujas

unidades de medicdo sdo mostradas na Tabela 5.2.

5.3SELECAO DO SUBCONJUNTO DE SENSORES

Para o desenvolvimento do modelo de progndsticasi&ilo o conjunto de dados N°1 porque
apresenta maior quantidade de publicacfes em caggmaos outros conjuntos de dados
como mostrado na Tabela 5.4. Os dados do arquigm “tFD001.txt” foram usados para
treinamento, o 80% dos dados do arquivo “test FDRROIpara teste, e os restantes 20%
para validacdo. Este conjunto de dados contémnirafpdes de 100 turbinas, consideradas
do mesmo tipo. Cada registro do conjunto de dadoesponde a um ciclo de operacédo e
estdo contaminados com ruido. As turbinas témaetifgrs na fabricagdo e comegam com

diferente desgaste.

No inicio todas as turbinas estdo em operacao momas devido a diferentes fatores se
produz a deterioracdo a medida que aumenta a @peracdegradacdo aumenta até a
ocorréncia de uma falha. As falhas sdo causadasdegiradacdo do compressor de alta
pressao (HPC High Pessure Compresgo0s valores do sensor 2 dos dados de treinamento
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do conjunto N° 1 € mostrado no lado esquerdo dar&i§.3. Os dados estdo contaminados
com ruido e precisam ser filtrados antes de sargoduzidos no modelo de prognostico. A
lado direito da Figura 5.3 mostra a distribuicaoviia Util das 100 turbinas dos dados de

treinamento.

Tabela 5.2- Descri¢cao das variaveis monitoradas.

Sensor Tag Descricao Unidadeg

1 T2 Temperatura na entrada da ventoinha °R

2 T24 Temperatura na saida do LPC °R

3 T30 Temperatura na saida do HPC °R

4 T50 Temperatura na saida do LPT °R

5 P2 Pressédo na entrada da ventoinha psia
6 P15 Presséo na entrada do duto by-pass psia
7 P30 Pressédo na saida do HPC psia
8 Nf Velocidade da ventoinha rpm

9 Nc Velocidade do nucleo rpm

10 Epr Taxa de presséao da turbina -

11 Ps30 Presséao estética na saida do HPC psia

12 Phi Taxa de fluxo de combustivel para Ps30 Bpsip

13 NRf Velocidade corrigida do ventilador rpm

14 NRc Velocidade corrigida do nucleo rpm

15 BPR Taxa de by-pass -

16 farB Taxa de queima ar-combustivel -

17 htBleed Entalpia de dreno -

18 Nf dmd Velocidade demandada da ventoinha rpm

19 PCNfR_dmd | Velocidade demandada corrigida deoirm rpm

20 w31 Dreno do refrigerante HPT Ibm/s

21 w32 Dreno do refrigerante LPT Ibm/g

Tabela 5.3- Exemplo da estrutura dos dados dantutbi
Turbina ) Modo de Modo de | Sensor Sensor

N° Ciclo Operacéo 1 Operacéo 3 1 21
1 1 0,0070 - 100 518,67 23,4190
1 2 0,0019 - 100 518,67 23,4236
1 100 0,0009 ) 100 518,67 22,9649
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Tabela 5.4- Publicagbes para cada conjunto de dados

Conjunto Publicacdes

Siegel (2009), Ramasso (2009), Ramasso e Gour(2€d0), Ramasso e Gouriveau (201(3),
Zhao e Willett (2011), El-Koujokt al (2011), Liao e Sun (2011), Sehal (2012), Pengt
al. (2012a), Javedt al (2012), Seriet al (2012), Gouriveau e Zerhouni (2012), Yu (2013),
Ramasscet al (2013), Liuet al (2013), Linet al (2013), Javeet al (2013), Ramasso |e
Denoeux (2013), Let al. (2013b), Ishibashi e Nascimento Junior (2013)yri¥eau et al.
(2013), Jianzhongt al (2010), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b)

2 Zhao e Willett (2011), Pergt al. (2012b), Liet al (2013b), Ramasso (2014a), e Ramasso
(2014b)

Li et al (2013b), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b)

4 Wang (2010), Let al (2013b), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b)

Depois de selecionar o conjunto de dados, uma ofg@alizar o processamento usando
completos treinamento/teste, dados de funcionamewéo a falha no treinamento
(“train_FDO0O0L1.txt"), e suspensos para teste e agho (“test_ FD0O01.txt"). A outra opgéo €
utilizar unicamente dados de funcionamento atéha fgarticionando o conjunto de dados
de treinamento (“train_FDO0O01.txt") em trés subcomps: de treinamento e validacédo para

estimacao dos parametros do modelo, e teste pizareo progndéstico de RUL.

645 T r T 25
644 .51
‘ [ 20+
644 =
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N 6435 S 48l
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o O 4ol
8 o 10
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Ciclos RUL [Ciclos]

Figura 5.3- Medicdes do sensor 2 das 100 turbirthstebuicdo de vida util.

Nesta tese foram utilizados dados completos treenémfieste para validar a abordagem
desenvolvida. Os valores reais de RUL foi adquirmdoarquivo “rul_FDOO1.txt” para
comparagao com os valores de RUL estimados porEBhae pela abordagem ESN-ABC.
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Essa opcgao foi utilizada em cinco publicacdes, sodan dados do conjunto 1 como

mostrado na Tabela 5.5.

Tabela 5.5- Publicacbes baseados com dados compleilmamento/teste.

Conjunto Publicacdes
1 Penget al (2012a), Ramasg al (2013), Liuet al.
(2013), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b)
2 Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b)
Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b)
4 Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b)

A selecédo das variaveis € baseada em previsibdjdatb €, que apresentem tendéncias
(variaveis que aumentam ou diminuem em funcao mpaede operacdo de uma maquina)
para a realizacdo de prognéstico. Além disso, a&c&el de variaveis reduz a
dimensionalidade do problema. Algumas regras heasssédo propostas por Ramasso
(2014a), e aplicado aos quatro conjuntos de daed®\EBSS. Alguns outros métodos sao
baseados na Andlise de Componentes Principais (PRAncipal Component Analygis
(Wanget al, 2008) e outros procedimentos de selecéo de r@sngablicados por Heimes
(2008), Peel (2008), e Ramasso (2014b).

Do total de variaveis que contém o conjunto de siadiferentes combinacfes podem ser
usadas (dentre as 21 variaveis). Jated (2013) das 21 variaveis monitoradas, unicamente
oito foram consideradas para 0s seus experimeggtas sao as medidas dos sensores {2, 3,
4,8, 11, 13, 15, 17}. Por outro lado, Sar&bal., 2011 usaram o subconjunto formado pelas
seguintes seis caracteristicas {7, 8, 12, 16, 0}, 2A partir da pesquisa realizada, o
subconjunto mais usado é dos sensores {7, 8, 916,217, 20}. Em todos 0s casos, 0

processo de sele¢cédo envolve os sensores chavdquueslacao de turbina.

Neste trabalho foi realizada graficamente a andksgrevisibilidade, para isto foi realizada
a plotagem de todas variaveis, e como exemplo msstrna Figura 5.4 as grandezas
monitoradas da turbina 7, onde o termo “velocidaateigida” significa a velocidade a qual
rodard um componente, se a temperatura de enwwadgsgonde as condicbes ambientais ao
nivel do mar, em um dia padréo (ou seja, 15°C).
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T2: Temperatura ventoinha [°R] T24: Temperatura do LPC [°R] T30: Temperatura do HPC [°R]
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Figura 5.4- Conjunto de todas variaveis monitorguaa a turbina 7.
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Foram selecionadas apenas as variaveis que anesttdéncia, quatorze caracteristicas
de degradacéo dos sensores {2, 3, 4, 7, 8, 9,211,31 14, 15, 17, 20, 21}. Na Figura 5.5

sdo mostradas as quatorze variaveis com ruido eatenuacdo de ruido, assim como
também a curva da RUL da turbina 7.

T24: Temperatura do LPC [°R]

T30: Temperatura do HPC [°R]

T50: Temperatura do LPT [°R]
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Figura 5.5- subconjunto de variaveis selecionada®¥EL da turbina 7.
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5.4RESULTADOS DE PROGNOSTICO DE RUL

Nesta se¢cdo descrevem-se os algoritmos usadaa;asegiros de configuracao, a topologia,
e os resultados de prognadstico obtidos por umadt&dsica e pela abordagem hibrida ESN-
ABC desenvolvida neste trabalho. Os algoritmosnfiodgsenvolvidos ervlatlab baseados
no ToolboxABC (2015) e no ToolboxESN (2015) pamesenvolvimento do algoritmo de
otimizagéo ABC e da rede ESN, respectivamenteapaetle treinamento € realizada usando
os dados do arquivo “train_FDO0OL.txt". Para val@a@0% conjunto de dados do arquivo
“test FDOO1.txt”. Na etapa de teste é utilizado 80®&njunto de dados do arquivo
“test_FDOO1.txt” obtendo na saida a RUL estimadav&ores de RUL obtidos na saida sao
comparados com as RUL reais que se encontram nivargul_FDOO1.txt".

5.4.1 ESN classica

O progndstico de RUL do conjunto de turbinas éizedb através de uma ESN classica.
Considera-se como entradas grandezas de MC, e saitla uma variavel continua que

representa 0 numero de ciclos restantes até aéocarde uma falha. Esta variavel

representa a RUL e € considerada como a saidaadasdyirante o treinamento da ESN.
Considerando que o final da sequéncia de dadoss@mta o Ultimo ciclo antes da ocorréncia
da falha de uma turbina especifica. A varidvel RdJtalculada como o numero de ciclos
que falta antes do final da sequéncia de dadosesddtados obtidos com a ESN classica
serdo utilizados como referéncia de comparacao gpataordagem hibrida ESN-ABC. O

experimento da definicdo de parametros de treintmeeteste da ESN classica é controlado
pelo Algoritmo 3.

A guia pratica para aplicacdo de ESN publicadaljposevicius (2012) € utilizada como
referéncia para sintonizar os parametros da ESNrados na Tabela 5.6. Esses parametros
necessitam ser alterados simultaneamente consilteaafaixa e 0s passos de variacao dos
valores. O parametro N cujos valores estdo na x40 a 300, variando com passos de 5,
pode assumir (300-40)/5+1 = 53 valores, executamaoesmo calculo para os demais
parametros, no total serdo necessarios 53*20*2@@%*0 = 678'400.000 experimentos,
tornando grande o espaco de busca. No experimgmbni-ee por mudar duas variaveis
mantendo as demais fixas, comecando com o numenoidiedes do reservatoriN) o raio
espectral gr), mantendo fixos a escala e o deslocamento dadan{fS, IF) e a escala e

deslocamento de said®$%, OF. Desta forma o numero de experimentos resultaria
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53*20+20*40+20*40=2660. Depois de varios experimentparametros com melhor

desempenho sdo mostrados na ultima coluna da Taléela

Algoritmo 3: Pseudo-cadigo do Experimento ESN Classica

Entrada: Dados de Treinamento, Dados de Teste, RUL real
Saida RUL estimada, métricas de prognostico

01:Inicio

02: Carregar o conjunto de dados de Treinamento;

03: Carregar o conjunto de dados de Teste;

04: Carregar o conjunto de dados de RUL real,

05: n=1;

06: Repita

07: Definir Parametros ESN, mudar 2 e manter dixesto;
08: Gerar Pesos aleatorios;

09:  Treinar a ESN;

10:  Testar a ESN (Estimar a Vida Util Remanesyent
11:  Analisar desempenho (Métricas de Progndstico)
12: Até (n<nTestes)

13: Salvar os Melhores Parametros, Pesos, Rltha&dh e as métricas de
prognostico;

14:Fim

No entanto, os valores &é" e Ws&o gerados aleatoriamente usando distribuicZi®naica

unifor

me. Sera realizado o escalonamento dos pésasando o raio espectral com o

objetivo de garantir a ESP. Os pesosehidout(W*") serdo calculados usando o conjunto

de treinamento e regresséao linear. O experimendpetido varias vezes mudando-se dois

parametros e mantendo fixos os restantes, avaliandesempenho da ESN para cada

exper

imento.

Tabela 5.6- Ajuste de parametros da ESN classica.

Parédmetros Faixa Passg Valor
N [40, 300] 5 150
sr [0,01, 1] 0,05 0,5
IS [0,01,1] | 0,05 0,05
IF [-1, 1] 0,056 | 0,95
oS [0,01,1] | 0,05| 0,005
OF [-1, 1] 0,05 | -0,05

Durante a etapa de treinamento, como pode senakena Figura 5.6, a ESN conseguiu

acompanhar a sequéncia de RUL das diferentes asrlsio conjunto de treinamento. A
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Figura 5.7 mostra a sequéncia real e a sequéraizgada pela ESN na etapa de teste. Na
Figura 5.8 é mostrada graficamente a RUL real &l &timada pela ESN classica para as
100 turbinas do conjunto de dados de teste, assimo ® erro de predicdo do 34% de
turbinas encontra-se dentro de um limiar de fapsustivos e falsos negativos, +13 e -10
respectivamente.

I I I T
Treinamento: Sequencia Desejada
""""" Treinamento: Sequencia Estimada

RUL [Ciclos]

I P l P l ER E L l | I
5600 5800 7000 7200 7400 7600 7800 8000 8200 8400 8600
Ciclos

Figura 5.6- Sequéncia de treinamento usando ESN.
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""""" Teste: Sequencia Estimada
201 %
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Figura 5.7- Sequéncia de teste usando ESN.
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Figura 5.8- RUL estimada através da ESN.

O experimento da abordagem ESN-ABC para prognogicBRUL baseado na rede ESN

com parametros e pesos ajustados pelo algoritmatioezacdo ABC é controlado pelo

Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Pseudo-cadigo do Experimento ESN-ABC

Entrada: Dados de Treinamento, Dados de Teste, RUL Resfmetros ABC,

Parametros ESN
Saida RUL estimada, métricas de prognostico

01

02:
03:
04
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11
12:
13:
14.
15:
16:
17:

- Inicio
Carregar o conjunto de dados de Treinamento;
Carregar o conjunto de dados de Teste e &z
Carregar o conjunto de dados de RUL real;
Inicializar Parametros ABC,;
Inicializar Parametros e Pesos iniciais ds;ES
n=1;
Repita
Treinamento da ESN,;
Validagcédo da ESN,;
Calcular o valor da Funcgéo de Aptidao;
Executar o Algoritmo ABC;
Salvar os parametros e pesos calculados;
Até (n <maxilter)
Testar a ESN (Estimar a Vida Util Remanesent
Analisar desempenho (Métricas de Prognéstico)
Fim
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Os pesos da camada de entfadlaseguem uma distribuicdo randémica uniforme. De@ois
inicializado o numero de neurdnios do reservat@imantendo fixo durante o experimento,
e 0s demais parametros e os pesos do reservaibfaram inicializados com valores

aleatérios. Depois, o algoritmo ABC inicia o praegerativo de ajuste dos parametros e
pesos do reservatorio da ESN. A Equacédo 4.2 édesmasia como funcdo de aptiddo do
algoritmo ABC. Finalmente, usando o conjunto den&mmento sao definidos os pesos do

readout.Os resultados dos parametros ajustados sdo nustmadrabela 5.7.

Tabela 5.7- Parametros ajustados pela abordagemABEN

Parametros Faixa Valor
N [30, 200] 198
sr [0,01, 1] 0,09
IS [0,01, 1] 0,83
IF [-1, 1] 0,38
oS [0,01, 1] 0,14
OF [1, 1] 0,83

NoOs experimentos comprovou-se que 0 processo dedaa parametros e pesos atraves do
algoritmo ABC demanda um alto custo computaciodalgcédo de 27h 21min para uma
configuracdo de N = 150, NP = 100, maxTrial = 5@axIter = 100). No entanto, 0 processo
experimental realizado vérias vezes de forma madealandaria tempo muito maior e
dependeria da experiéncia do especialista. Os tadssl do processo manual néo

necessariamente refletiriam uma solucéo dos parésneipesos otimizados.

Durante o ajuste dos parametros e pesos com acada@iblgoritmo de otimizagdo ABC, a
ESN conseguiu acompanhar a sequéncia de RUL damiés turbinas no conjunto de
dados treinamento como pode ser observado na Fagair&epois deste processo, a rede
ESN estard em capacidade de processar novos d2slosvos dados chamados dados de
teste séo introduzidos na camada de entrada dg&@Nestar a capacidade de progndstico
da rede. A Figura 5.10 mostra a sequéncia reakg@éncia estimada pela ESN na etapa de

prognostico.
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Figura 5.9- Sequéncia de treinamento usando ESN-ABC
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Figura 5.10- Sequéncia de teste usando ESN-ABC.

Os resultados obtidos mostrados na Figura 5.1Tautiaim os valores de RUL estimados e
os valores de RUL verdadeiros, assim como o erprelticdo das 100 turbinas do conjunto
de dados de teste. Observa-se que a abordagem BEN:@nsegue obter bons resultados
na estimacdo de RUL, considerando a métrica dédéwaMSE. Observando o grafico do

erro de predi¢cdo observa-se que se encontram akntnm limiar de falsos positivos e falsos
negativos, +13 e -10 respectivamente. Em progridsigcfalhas é mais conveniente obter
mais falsos positivos do que falsos negativos.aB®$ positivos indicam que o algoritmo

consegue estimar uma RUL inferior a RUL real.
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Figura 5.11- RUL estimada através da abordagem AS3GI-

5.5TRABALHOS BASEADOS NO REPOSITORIO DE PROGNOSTICO

Na Tabela 5.8 apresenta-se uma lista de publicagjesresultados foram baseados usando

100

0 repositorio de prognostico da NASA. Pode ser miasia que a maior quantidade de

publicacdes € na area de progndstico, existindtadesma resultados nesta area com 0s

quais comparar a abordagem neste trabalho.

Tabela 5.8- Publica¢Bes focadas em deteccao edsticm

Proposito

Publicactes

Diagnostico

Ramasso (2009), Ramasso e Gouriveau (2010), e Ramad3ouriveau (2013), Sarkeatral
(2011), Xueet al (2011), Zhao e Willett (2011), Liat al (2013), Ramasso e Denoe
(2013), Liet al (2013b), Tamilselvan e Wang (2013), Gouriveaal (2013)

UX

Progndéstico

Wanget al (2008), Heimes (2008), Peel (2008), Coble e Hi2@98), Coble (2010),
Coble e Hines (2011), Siegel (2009), Wang (2010adRrt al (2010), Abbas (2010
Ramasso e Gouriveau (2010), e Ramasso e Gouri2z@dd)( Zhao e Willett (2011), E
Koujok et al (2011), Wanget al (2012), Soret al (2012), Suret al (2012), Pengt al
(2012a), Huet al (2012), Penget al (2012b), Javeeat al (2012), Seriret al. (2012),
Gouriveau e Zerhouni (2012), Ramasso et al. (2048t al (2013), Soret al (2013), Xi

et al (2013), Javeet al (2013), Liet al. (2013b), Ishibashi e Nascimento Junior (201

Gouriveau et al. (2013), Jianzhong et al. (2018)nSabattet al (2013) e Al-Salalet al
(2013), Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b)

D

3),
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Como mostrado anteriormente, o conjunto de dadoadgepelo C-MAPSS foi usado
amplamente em deteccdo e progndstico. Especifidemem prognostico, Ramasso e
Saxena (2014) dividiram as abordagens em trésarésg(1l) mapeamento funcional entre
conjunto de entradas e RUL, (2) mapeamento entieador de saude e RUL, e (3)
correspondéncia baseada em similaridade. A abarddgsta tese se encaixa na categoria
1, as publicagbes nesta categoria sdo mostraddab®da 5.9, e observa-se que as redes
neurais artificiais predominam como técnicas deggsamento. Encontrou-se apenas uma
publicacdo que usa como técnica a ESN, havendg@ppaa explorar a ESN como técnica

de progndstico de este conjunto, e analisar asgans e desvantagens.

Tabela 5.9- Métodos com entradas de sensoresaRHid

Métodos Publicacdes
RNR, EKF Peel (2008)
PMC, RBF, KF Peel (2008)
PMC Riadet al.(2010)
RNA Abbas (2010)
ESN Penget al. (2012a)
Regraduzzy algoritmos genéticos| Ishibashi e Nascimento Jugi@13)
PMC Jianzhongt al. (2010)

5.6 AVALIACAO DE DESEMPENHO

A determinacéo da precisdo, exatiddo e desempenbmdilgoritmo de prognéstico € um
assunto de discussao recente. A taxonomia destasasale desempenho para estimacao
de RUL foi proposto por Saxeret al (2008b) e Saxenat al (2010), onde foram
apresentadas diferentes categorias baseadas entiddexaprecisdo e dedicadas
especificamente ao prognostico (métricas PHM). Ablipacdes que utilizaram estas
métricas no conjunto de dados N°1 do repositériprdgnostico da NASA sao listadas na
Tabela 5.10.

A avaliacdo de desempenho do estudo de caso gadgmlcomparando as RUL estimadas
com as RUL reais fornecidas no arquivo de textd-FIDOO1.txt”. Através das equacdes
apresentadas no Apéndice A obterem-se os valoeeméaicas de progndéstico utilizadas
para realizar uma comparagdo quantitativa. As oastrobtidas sdo comparadas com 0s
resultados de outros trabalhos que usaram o mespositorio de dados e os resultados séo
apresentados na Tabela 5.11.
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Tabela 5.10- Publica¢Bes e as métricas de desempsatas.

Categoria Métrica Publicacdes
PHMO08 Siegel (2009), Ramasso (2014a) e Ramassdlf201
FPR, FNR | Ramasso e Gouriveau (2010), e Ramasso wiv&au (2013),
Ramasso et al. (2013), Ramasso (2014a) e Ramaxbéh])2
Exatiddo MSE Liao e Sun (2011), Ramasso (2014a) e Rama63dif?
MAPE Javed et al. (2012), Liet al (2013), Javeett al (2013), Ramasso
(2014a) e Ramasso (2014b)
MAE Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b)
Precisio ME Gouriveau e Zerhouni (2012), Lat al (2013), Javeeét al (2013)
MAD Gouriveau e Zerhouni (2012)
PH Wang (2010), Pergt al (2012b)
a-A Wang (2010), Penet al (2012b)
Progndstico| RA Wang (2010), Penet al (2012b), Liet al. (2013b)
Ccv Wang (2010), Penet al (2012b), Liet al. (2013b)
AB Li et al.(2013b)

Observando os resultados da Tabela 5.11 nota-s& ajperdagem ESN-ABC apresenta em
termos da métrica PHM08 um melhor desempenho daada8N classica desenvolvida.
Segundo esta métrica pode-se dizer que a abordagsenou o desempenho de uma ESN
classica desenvolvida também neste trabalho. &erlg2012a) apresentou uma abordagem
baseada em uma rede ESN classica e obteve conftadesie prognéstico RMSE = 210,63,
nesta tese o resultado obtido por uma ESN classi®MSE = 39,47. Uma segunda
abordagem proposta por Pegigal (2012a) consiste em uma ESN treinada com Fikro d
Kalman, esta deu como resultado RMSE = 63,46, etiqupie a abordagem desenvolvida
nesta tese ESN-ABC obteve uma RMSE = 37,62. Comgarastes resultados numéricos
comprova-se que a abordagem proposta supera dwmdesualcancados pelos métodos de
Penget al (2012a). O resultado unicamente realiza a comggaraitilizando uma Unica

métrica de progndstico, a RMSE.

Comparando através da meétrica MAPE o desempenhaba@agem ESN-ABC obteve
menor desempenho em relagéo aos resultados optdbai et al. (2013), Ramasso (2014a)
e Ramasso (2014b). A analise com o uso da métrisB Mostra que o desempenho da
abordagem ESN-ABC é menor do que as apresentad&goel (2009), Ramasso (2014a)
e Ramasso (2014b). Depois da analise comparativdemnos gerais verificou-se que 0s

resultados da abordagem ESN-ABC séo satisfatorios.
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Tabela 5.11- Comparacéo dos resultados atravégutieas de progndéstico.

EXATIDAO PRECISAO
PHMO08 FPR RMSE | MAPE | MAE ME MAD
ESN-ABC 7634 14 37,62 39,45 28,74 21,3p 22,517
ESN 9988 10 39,47 63,94 31,46 24,06 24,29
Penget al (2012a
9 ( ) - —- 63,46 — —- — -
ESN+FK
Penget al (2012a
J (_ ) 210,63
ESN Cléssica
Siegel (2009) [3,18]
Liu et al. (2013) 9
Ramasset al (2013) 66
Ramasso (2014a) e
56 176 20 10
Ramasso (2014b)

5.7SINTESE DO CAPITULO

O estudo de caso foi realizado usando dados detonamiento de condigdo do repositorio
de progndstico da NASA. O conjunto de dados dadreento sdo dados de funcionamento
até a falha, significa que na coleta do ultimo dadequipamento apresentou uma falha
funcional. No conjunto de dados de teste é formeai®UL no instante da coleta do altimo
dado. Na implementacdo computacional foi usadarramfeenta computaciondflatlab.
Inicialmente mostra-se os resultados de uma ESSsickie depois a abordagem ESN-ABC.
Os resultados obtidos sdo comparados também coobtais por outros autores em
diferentes publicacbes que utilizaram o mesmo cadajde dados com outros algoritmos.
Sao realizadas comparacdes quantitativas atravé@gulieas de progndstico. Os resultados
obtidos mostram que a abordagem hibrida ESN-AB@rsups resultados alcancados pela
ESN classica. Comparando através da métrica M$&saiados obtidos pela ESN proposta
por Penget al. (2012a), tanto a ESN classica, quanto a ESN-ABSEiavolvidas neste
trabalho obtiveram melhores resultados.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdessdacteno resposta as hipdteses
apresentadas. Na segunda secao séao listadas astpsopara trabalhos futuros.

6.1 CONCLUSOES

Esta tese apresentou uma abordagem para progndsti®dJL baseado em redes com
estados de eco e no algoritmo ABC. A abordagem atlarESN-ABC é um método para
otimizando dos parametros e dos pesos do resdovdddinamicas de uma ESN através do
algoritmo ABC. Esta abordagem cria uma ESN comltapa fixa, apenas com as conexdes
basicas. A busca dos parametros se baseia no netfsdaco de gerar bom reservatorio que
foi proposta por Jaeger (2001) e Jaeger (2002bhusca se concentra apenas na quantidade
de neurbnios no reservatorio, no raio espectrahseescalas e deslocamento de entrada e
saida. A conectividade da matriz de pesos do rageiv foi definida nesta abordagem no

valor de 20%, gerando um reservatorio esparso.

O método ESN-ABC combina o algoritmo ABC com a ESblusca simultaneamente pelos
melhores valores dos parametros e dos pesos daaamermediaria, a matriz é reescalada
por um raio espectral, desta forma se garante@ipdade de estado de eco. As vantagens
da abordagem apresentada sdo que o projeto dad&Siepende da experiéncia do analista,
ja que ele permite o ajuste automatico combinaifécethtes parametros e pesos, mostrando
bons resultados nas analises do conjunto de dadapdsitério de progndstico da NASA.

O algoritmo ABC é utilizado como método de otima@agdos parametros e pesos do
reservatorio. Os algoritmos desenvolvidos utilizaprocessamento serial, demandando um
tempo consideravel, depende do espaco de buscquadadade de itera¢cdes do algoritmo.
No processo experimental manteve-se fixo o numerounidades do reservatorio, o

algoritmo ABC conseguiu ajustar os outros cinc@paatros da ESN de forma satisfatoria.

A comparacao quantitativa através de métricas agngdstico foi realizada com os
resultados de uma rede ESN apresentada poreRah@2012a). Pengt al (2012a) através
do treinamento classico obteve um valor de RMSE®#2H) e com treinamento atraves do

filtro de Kalman um RMSE=63,4565. Os resultadogdanésse para treinamento classico &

82



RMSE=37,61 e com o algoritmo ESN-ABC um RMSE = 39Mostrando que o algoritmo

ABC consegue ajustar os parametros e pesos da &aNgonecer um bom desempenho.

A ferramenta computacional desenvolvida, com alguadaptacdes, podera ser aplicada em
prognoéstico de maquinas reais. Para isto € netessdtar com um repositério de dados de
funcionamento até a falha, incluindo dados de mamjio de condi¢cdo e dados de falha,
agrupando-se os dados por maquinas do mesmo tparahdo o conjunto de dados em

dados de treinamento e teste pode-se aplicar dademn proposta.

Em geral a abordagem desenvolvida conseguiu ajostgrarametros e pesos de forma
eficiente no conjunto de dados, os resultados o®foram melhores comparado com a ESN
cldssica e com a ESN desenvolvida por Reral. (2012a), todos para 0 mesmo conjunto
de dados. A abordagem ndo mostrou resultados pseei todas as turbinas do conjunto
de dados de teste, precisando incluir outros pdrémpara serem ajustados ou dados da

topologia da ESN como a funcéo de ativacéo ougus lde realimentacéo entre as camadas.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Embora a estrutura desta tese é definida com warda superar os desafios importantes e
as limitac6es dos modelos atuais para otimizacdesivatorio de dinamicas de uma ESN

e sua aplicacdo no prognostico de falhas, existiaalguns problemas que necessitam ser
considerados. Alguns desafios foram identificaduwesa cada desafio os topicos das

perspectivas futuras sdo descritos a seguir:

1. Otimizar a topologia e outros parametros da ESNA abordagem desenvolvida apenas
otimiza seis parametros da rede ESN, e seria s#anée otimizar 0s outros parametros e,
ainda, a topologia da rede, parametros como a fudedativacéo e as conexdes entre as

diferentes camadas.

2. Utilizar o método proposto em outras técnicas de R(Este método foi aplicado a uma
ESN, sugerindo-se a aplicacdo deste método dezaipdd de parametros e pesos as outras
técnicas baseadas em computacdo com reservatanm s Maquinas de Estado Liquido
(LSM — Liquid State Machings(Maasset al, 2002; Natschlageet al, 2002), e o
Backpropagation Decorrelatio(Bteil, 2004).

3. Utilizar outros métodos de otimizacdo dos pesos dReservatério: O método proposto
utiliza algoritmos de colonia de abelhas artificigara realizar a busca simultanea de
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melhores valores dos parametros e dos pesos dal@antermediaria da ESN. Sugere-se a
aplicacdo de outras técnicas de otimizacdo comp,egemplo, algoritmos genéticos,

otimizacao por enxame de particulas, e outros ithgas bioinspirados sejam investigados.

4. Investigar o desempenho da abordagem com outrosonjuntos de dados: O
desempenho do método ESN-ABC foi avaliado paranjuato de dados de degradacéo de
turbinas turbofan do repositério de progndsticON#ESA. Seria interessante investigar a
capacidade da abordagem para outros conjuntosdiss,daodendo ser do repositorio de
prognoéstico da NASA (ti.arc.nasa.gov/tech/dash/fmrognostic-data-repository), dados de
degradacéo de rolamentos, de carga descarga desatke desgaste de ferramentas de
maquinas de Controle Numérico Computadorizado (CNComputerized Numerical
Control).
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APENDICE A — METRICAS DE PROGNOSTICO

Neste apéndice apresentam-se as métricas que pedenusadas na avaliagdo de
desempenho de algoritmos de progndstico, bem cealiaar uma comparacao quantitativa

entre diferentes métodos.

A.1 INTRODUCAO

Na comparacao quantitativa dos resultados de diesenmétodos de progndstico, torna-se
necessaria a definicdo de métricas que permitatreawadesempenho dos modelos para
diferentes sistemas, regimes de operacao, modathdeetc. Indicadores para monitoracéo,
deteccédo de falhas e diagnéstico de sistemas esti@ioelecidas (Hinedt al, 2008). Entre
estes indicadores tem-se a precisdo, robustezctaleilelade de falhas, medidas de

incertezas, tempo de deteccao de falha e taxadeed falhas.

Entretanto, os indicadores de prognéstico sdo meankecidos do que as métricas de
diagndstico. As pesquisas em indicadores de desdrapde modelos de progndstico se
focam em trés areas: desempenho do algoritmo, eapsdmputacional e indicadores
econdmicos. Obviamente € desejavel ter algoritreqeragnostico que realizem estimagdes
precisas e exatas da RUL. Porém, pela naturezaraimpqstico, essas estimacdes sao
realizadas em tempo real, o que significa que ariéihgo deve ter um tempo computacional

curto.

Nos sistemas de progndstico é particularmente itapta dispor de aquisicdo de dados em
tempo real que permita a estimagdo da RUL durantsoo Na literatura sdo encontrados
indicadores que caracterizam o custo computacamalgoritmos de prognaostico, entre eles
estdo a complexidade (Byingtaat al, 2005), especificacdo (Vachtsevanos, 2003) edemp
de CPU (Saxenat al, 2008b). Indicadores econdmicos como Retornoeshiwestimento
(ROI —Return on Investmensdo considerados como desempenho do modelo hiseana
custo beneficio (Goodmaet al, 2005, Heet al, 2006, Saxena&t al, 2008, Wood e
Goodman, 2006, e Banks e Merenich, 2007). Em gegshs analises mostram que um
sistema de prognostico diminui os custos de magétenenquanto aumenta a
disponibilidade e melhora a seguranca.
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O estudo de indicadores de desempenho de algoritenpogndstico é mais interessante na
area de pesquisa e nesse contexto foram objet@stddos nos ultimos anos (Line e
Clements, 2006, Vachtsevanos, 2003, Saxanal, 2008b, Banks e Merenich, 2007,
Kacprzynskiet al, 2004, Saxenat al, 2009). Os resultados de cada estudo forneceram
diferentes definicGes de indicadores e alguns coectes, porem os indicadores estéo entre
duas categorias: precisdo e exatiddo. As medicééisibnais de erro ndo sao consideradas
nas medidas de niveis de precisdo e exatiddo. Axagmais usadas em prognostico foram
propostas por Vachtsevanes al. (2006) e Saxenat al. (2010). A seguir descreve-se

algumas das principais métricas mais usadas.

Para avaliar as predicoes, define-se o erro degaiedado pela Equacédo A.1. Este erro sera
utilizado na maioria das métricas de progndstico.

& = tpyL — trus (A1)
Onde:e € o erro de predigcdog,, € o resultado produzido pelo algoritmo de progndse

try € 0 valor verdadeiro de RUL fornecido no conjutieadados de teste.

A.2 METRICAS DE EXATIDAO

A.2.1 Exatidao

Um valor de exatidao perto de zero significa qupradicées ndo sdo boas, enquanto uma
exatiddo proximo de 1 corresponde a boas predighe=xatiddo € descrita através da
Equacédo A.2, que foi apresentada por Vachtsevetrals(2006).

M a
1 _leml 5
E=— ¢ A.
m=1
Onde:a € [1,2], M é o0 numero total de maquinasg,; € o valor real da RUL da maquina

m, eem € 0 erro de predigdo para a maquma

A.2.7 PHMOS8

Para avaliar os resultados da competicdo PHMOBzaela na primeira conferéncia de PHM

no ano 2008) foi definida a métrica mostrada naa€ga A.3. A funcao de pontuacéo para
os dados é exponencial e assimétrica ao redor do febl para penalizar fortemente

estimac0Oes atrasadas de RUL e valorizar as RUksipatlas (Saxeret al, 2008a).
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M e,
(Z e (@) 4 para &<0
PHMO08 = {m;l (A.3)
(@)
{Ze a2/ —1 para €¢=0

Onde:a1 ea» sdo parametros para controlar a preferéncia asgimd?ara comparagédo com
outros algoritmos baseados no repositério de prsigraopode-se utilizar os valores ale=

10 ea2 = 13 (p. ex.) = [-10, 13]). em € 0 erro de predi¢céo para a maquina

A.2.8 MSE, MAE e RMSE

Indicadores de desempenho bastante usados em gtiogrde falhas sdo o Erro Quadratico
Médio (MSE -Mean Square Errgrrepresentado pela Equacao A.4, o Erro Absolutditvié
(MAE - Mean Absolute Errgr descito pela Equacdo A.5, e a raiz quadrada do er
quadratico médio (RMSE Root Mean Square Errprujo valor é calculado com a formula

mostrada na Equagéo 3.8.

M
1
MSE = Z £2, (A.4)
m=1
1 M
MAE = — Z le,| (A.5)
m=1

Onde:em representa o erro de predicdo da magoinaM é o numero total de maquinas.

A.2.8 Taxa Falsos Positivos e Falsos Negativos (FERRNR)

Os erros de predicdo podem ser apresentados attaggaficos de histogramas. Para uma
melhor avaliagdo sdo considerados os calculoslstesfpositivos e falsos negativos. Para o
calculo define-se os limiares de falsos positivésss negativos como mostrado na Figura
A.1. No estudo de caso apresentado neste trabaftierealo de predicdes corretas ffgj-
10,13], e fora desse intervalo sdo consideradas predmitesipadas ou atrasadas. Este
intervalo € bastante usado para calcular o indéceothparacdo (Saxeeaal, 2008a), 0
qual deve ser o menor possivel. No contexto de Ri¢kglmente € desejado ter estimacdes
de RUL antecipadas mais do que as atrasadas, puaivo principal € conhecer as falhas

antecipadamente e evitar falhas.

Os falsos positivos (FP False Positive e falsos negativos (FN False Negative séo
calculadas pelas Equacéo A.6 e Equacao A.7 regpeante. Os limiares de falso positivo

e negativo sédo definidos pelo usuario.
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1 e>tpp
= A.
Fp {0 Outro (A.6)
1 e<t
FN = FN A7
{0 Outro (A7)

Onde:FP é o falso positivpFN é o falso negativdrp € o limiar de falso positivdgn € 0

limiar de falso negativo, €representa o erro de predicéo.

Falsos Predicoes Falsos
Negativos Corretas Positivos
RULs atrasadas | | lRL'Ls antecipadas
* I I I >
-10 0 +13

Figura A.1- Limiar de falsos positivos e negativos.

A.2.3 Porcentagem do Erro Médio Absoluto (MAPE)
A Porcentagem do Erro Médio Absoluto (MAPBEMean Absolute Percentage Erjoe

ilustrada na Equacao A.8, que quantifica o erroimmégh porcentagem.

1 M
MAPE = — Z
M
m=1

Onde:M é o numero total de maquinag,, € o valor real da RUL da maquingaecs é 0

100¢,,

truL

(A.8)

erro de predicao.

A.3 METRICAS DE PRECISAO
A.2.2 Erro Médio (ME)

O erro médio (ME -Mean Erron é apresentado na Equacéo A.9.
M
_ 1
€= u z Em (A.9)
m=1
Onde:M é o numero total de maquinag; @ o erro de predicao.

A.2.2 Desvio Médio Absoluto (MAD)
O desvio médio absoluto (MADMean Absolute Deviatigré uma medida de disperséo do

erro de predicao, e é apresentado na Equacéo A.10.
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M
?zizwm—ﬁﬂ, m= mediang. ) (A.10)

m=1

Onde:M é o numero total de maquinag; @ o erro de predicao.

A.2.2 Precisdo
Essa métrica descrita na Equacgéo A.11 foi apredempiar Saxenat al.(2010) e quantifica

a dispersao do erro de prognostico ao redor daanédi

> (e.-2) (A.11)
M

Onde:M é o nimero total de maquinag;, € o erro de predicdo,& € o erro médio.

A.4 METRICAS DE PROGNOSTICO
A.2.4 Horizonte de progndstico (PH)
O Horizonte de Progndstico (PHRrognostic Horizon é definido pela Equacdo A.12 e

Equacédo A.13 como a primeira predicdo de RUL qtisfaaa o critério do limite.
PH=t —tia (A.12)
t = min{ti It Ot teoue] F —ate <1 <1/ +atE} (A.13)

Onde: i, é o indice da primeira predicdo de RUL que satisfaritério do limitex. Para um
modelo de predicdo de RUL que fornega o ponto timasido de RUL; s cada tempo de

amostragent;, o critério de limitea avalia ser; esta dentro do limitet da RUL real
ri*(EtE —ti). Na Figura A.2 mostra-se um exemplo de horizonge hdrizonte de

prognostico, onde as trés linhas retas parale@® 8%(RUL real), RUL real, e 1,2*(RUL
real), a curva de RUL estimada intercepta a priandinha reta no ciclo 100
aproximadamente, comecando neste ponto a medicébl @ o ultimo ciclo de RUL real.

A.2.5 Medida de desempenhaufa)

Esta medida mostrada na Equacao A.14 é definid@ cona métrica binaria que avalia se
a exatidao de predicdo em um determinado tetnesta dentro do limite. O tempot; é
uma fracéo de tempo entetruL. O limitea é expressado como uma porcentagem do valor

atual de RULr(i;) no instante;.
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P, :{1 Sé EULD[(l_a) t?UL’( 1+a) tRUL:l (A.14)
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Figura A.2- Horizonte de Predigéo.

A.2.6 Medida de exatidao relativa (ER)

Saxeneet al. (2010) apresentaram e formularam a métrica dad¢aguA.15. Essa métrica

permite avaliar a exatiddo da RUL estimada no instde tempd =A..TUA, D[O,ZI].

_|RULyeq (t)~ RUL( )
RULeq (1) (A.15)

ER=1

A.2.7 Convergéncia (CV)

A convergéncia é uma meta métrica definida paratificar a taxa na qual qualquer métrica
(M) como a exatidao ou a precisdao melhora com pteiefinido pela Equacédo A.16 como
a distancia entre a origem e o centroide de uma $b uma curva para uma méetrica.

Basicamente € uma medida de taxa de convergéncia.

Cor = (X —tp) 2+ 2 (A.16)

Onde:Cwu é a distancia euclidiana entre o cento de mags¥() e tr, 0), M(i) € uma métrica
de precisao ou exatiddo ndo negativa de predigao covalor do tempo variavel, ¥d, Yc)

€ 0 centro de uma area sob uma ci{@ entretr e teoup definidos pela Equagéo A.17.
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EoUP EoUP

X ([E@MD 2 (et M O?
Xe= E(IJ:UPP , Yo= EI:EP (A.17)
D (Gt )M () D (bt )M ()
i=P i=P

Onde:Cw é a distancia euclidiana entre o cento de mags&€) e ¢p, 0), M(i) € uma
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APENDICE B — IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Neste apéndice apresenta-se a implementacdo cangmaiadesenvolvida enviatlab.
Através desta ferramenta é possivel acompanharoegso de aquisicdo de dados, selecdo
do conjunto de dados. Também pode ser realizadéinazacdo dos parametros do
reservatorio, treinamento dos pesos da ESN e wanals graficos de estimagdo de RUL.
Os algoritmos desenvolvidos sdo baseados na Tde&x2015) e ToolboxABC (2015),
0s codigos fontes dos algoritmos desenvolvidosantese encontra-se disponivel no link:

https://sourceforge.net/projects/esn-abc/, no medmk tem um video tutorial do

funcionamento dos algoritmos. A seguir sdo apresest 0S principais passos

implementados no desenvolvimento dos algoritmotartese.

B.1 AQUISICAO DE DADOS

A aquisicdo de dados dos quatro conjuntos de dfmilatesenvolvida com o intuito de
analisar os dados de cada conjunto, para estegpdalse da interface mostrada na Figura
B.1. Nesta interface é possivel escolher o conjdetdados a analisar podendo ser 1, 2, 3
ou 4. Também é possivel selecionar que tipo décgraé deseja, tem-se as tendéncias, 0s

histogramas e os estados de operagao.

D Ne: Velocidade do centro fisico [rpm]

9250 T T T T T

Dados | Conjunto 1~
e Tendencia ~

Motores | 1 |até| 100

Sensor []g V

Plotar

Limpar

Fechar

9000 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo [ciclos]

Figura B.1- Andlise de tendéncias das variaveisito@uas.
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Na andlise de tendéncias é possivel selecionaixa flms motores turbofan, e o valor
maximo depende da quantidade de casos (turbinag)agsui cada conjunto de dados. Para
a faixa de turbinas selecionadas, escolher um spasa visualizar como o seu valor varia
no transcurso do tempo (ciclos de operacédo) esamals suas tendéncias. Esta ferramenta é
necessaria para definir as varidveis a seremad#iz como entradas da rede ESN, foram

escolhidas as variaveis que apresentavam tendémdegradacao a cada ciclo.

A analise de ocorréncia de falha através do hiatngrcomo mostrado na Figura B.2 permite
conhecer a distribuicdo de RUL das turbinas d@selites conjuntos de dados. A quantidade
de modos de operacéo das turbinas € possivel iz@uah Figura B.3. Se um conjunto de

dados possui mais de um modo de operacéo, as efarid condicdo de operacdo devem

ser consideradas no modelo de progndstico de falhas

iProgDA -

— Configuracéo

Dados |conunto3 Distribuico de vida (til
30 T T T T T T T

Grafi
rafico Histograma ... ¥

25

20

Plotar

m

Qcorréncia

Limpar 10

Fechar

164 202 240 278 316 354 392 430 468 506
RUL

Figura B.2- Analise da ocorréncia de RUL.

B.2 TREINAMENTO CLASSICO DE UMA ESN
A ferramenta para treinamento de uma ESN atravésétiodo classico é mostrada na Figura
B.4. Nesta interface escolheu-se a opcdo ESN ctassodendo-se alterar os principais

parametros do reservatério de uma ESN. Clicandeaomsando “executar treinamento”,
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inicia-se o0 processo de treinamento, fornecendsaftta um arquivo com 0s parametros e
pesos da rede treinada.

)] iProgDA - o
— Configuracéo-
Dados |conuntoz W Modos de Operagéo

Graflen [ rados ge .. v

100

Plotar g
Fechar
oP-2 op1
Figura B.3- Analise dos modos de operacéo.
= TrainESN =

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Grafica dos primeiros 4 unidades do reservatorio

= Tipo de T 5 T T T T T T T T T
(®) ESN Classica () Algortmo ABC
— Parametros ESN
0F -
Mimero de Unid.s Internas (M) [20,500] 20
Unidade 1
Raio Espectral (sr) [0.01,1] 0.1 Unidade 2
Unidade 3
Escala de Entrada (IS) [0 01, 1] 0.06 Unidade 4
5 T T 1 1 | 1 1 1 1
Deslocamento de Entrada (IF) [-1.1][ (g 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
= 3 T T T T
Escala de Saida (0%) [0.01, 1] 0.07 Treinamento: Sequencia Desejada
el ||| Treinamento: Sequencia Estimada
Deslocamenta de Saida (OF) [1. 1] g ge 200 it
MRMSE de Treinamento 0.6199 il Ik I]
4 3
=
[T
100 H
Executar Treinamento ESN = y
k 7
0 ER) 3 i H I L !
6200 6400 6600 6800 7000 7200 7400

Tempo [Ciclos]
Figura B.4- Treinamento de ESN através do métoaksido.
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B.2.1 Selecéo do Conjunto de dados

O cdbdigo que permite a sele¢cdo do conjunto de dadesar no processo de validacéo é
apresentado na Figura B.5, podendo-se escolheoamuatro conjuntos e 0s sensores que

foram selecionados que séo as entradas da rede.

%% Carregando o conjunto de dados

cnj = 1:
switch cnj
case 1
trn = loadt'Database%t:a;:_FDij.txt'J;
tst = load['Databaseltest_FDjj;.txt'J;
rul = load['DatabaaelRJl_FDij.txt'J;
case 2
trn = loadt'Databaselt:a;:_FDij.txt'];
tst = load['DatabaathESE_FDDDE.txt'];
rul = load['DatabasehRUZ_FDijz.txt'];
case 3
trn = loadt'Databaselt:a;:_FDij.txt'J;
tst = load['Databaselte3t_FDjjS.txt'J;
rul = load{'Datakase’\RUL FDOO3.txt'):
case 4
trn = loadt'Database%t:a;:_FDjjq.txt'];
tst = load('Database\test_FD004.txt'):
rul = load['DatabaseHRJl_FDjjq.txt'];
end
sensors = 5 + [2 34 7 8 9 11 12 13 14 15 17 20 21]; % Sensores selecionados
sequencelength = length(rul); % Numero de dados de treinamento
nInputUnits = length(sensors); % Hro de nds de entrada da ESH

nCutputUnits = 1; % Nro de nds de saida da ESH

Figura B.5- Aquisi¢cao e selecéo do conjunto de gado

B.2.2 Parametrizag&o e Treinamento

Os parametros da ESN a serem alterados duramimartrento sdo mostrados na Figura B.6.
Através do ajuste dos parametros é possivel emramtra ESN com bom desempenho. Com
os parametros definidos o proximo passo € a cridg@&SN, este procedimento € mostrado
na Figura B.7.

2% LEbEEELEEGGELELEELEEREE PARAHETRIEAQED DA ESN &hbkbbbbbbbbbbEEabbEER

nInternallUnits = 100; % Nro Neuronios do Reservatério
sr = 0.01; % Raio Espectral

izcale = 0.06%one=s (nInputUnits,1l):; ¥ Escala de Entrada

igzhift = 0.96%one=s (nInputUnits,1l):; % E=scala de Entrada

ozscale = 0.007; % E=zcala de Saida

aogzhift = -0.05; % Deslocamento de Sailda

i o o O O O O O o oD ol o o0 D oD o B o B o O o o o e o0 o ol o ol O O o0 5 o o oD o B O O B o o o o o o ol O O O O o O o B

Figura B.6- Parametrizagao da ESN.
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%% Gerar a rede ESN

esn = generate esn(ninputUnits, ninternalUnits, nbutputlUnits,
'spectralBRadius',sr, "inputScaling', iscale, "inputShift', ishift,
'teacherScaling',os8cale, 'teacherShifr' ,oshift, 'feedbackScaling', 0O,

'type', 'plain esn');

Figura B.7- Criacao da rede ESN.

Com a rede criada procede-se a etapa de treinaragat@s da funcadrain_esri como
mostrado na Figura B.8. A rede treinada com todns parametros e pesos pode ser

armazenada para 0 uso posterior na etapa de teste.

%% Treinar a ESH

nForgetPoints = 20 ; % Desprezano of primeiros "nForgetPoints" ponto

[trainedEsn stateMatrix] = train esn(trainlnputSequence, ...
trainCutputSequence, esn, nForgetPoints) !

%% Salvar a ESN Treinada
save_ean(trainedEsn, 'esn prognostic'):

Figura B.8- Treinamento e armazenamento da ESN

B.3 OTIMIZA(;AO ABORDAGEM HIBRIDA ESN-ABC

A abordagem ESB-ABC consiste no ajuste de pesaswderede ESN através do algoritmo
ABC, os parametros necessarios da ESN e do AB@éatrde interface gréafica para o
funcionamento do algoritmo séo mostrados na Figu#aNo experimento realizado o valor

deN definiu-se como constante para cada experimento.

Train€sN -
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Gréfica dos primeiros 4 unidades do reservatorio
5 T T T T T T T T

— Tipo de Trei

() ESN Classica (®) Algoritmo ABC

— Parametros ESN-ABC

Nimero de Unid_s Internas (N} [20,500] 20

Unidade 1
Tamanho da Colénia (NP) [100,1000] 100 Unidade 2
Unidade 3
Tentativas (maxTrial) [50, 500] 50 Unidade 4
5 : T 1 1 I 1 I 1 1
Iteragdes (maxlter) [10, 100] 20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Treinamento: Sequencia Desejada
2000 Treinamento: Sequencia Estimada

150
NRMSE de Treinamento 0.6199

uL

Iteragdo N° =400 i

Executar Treinamento ESN

E L L i A I |
7200 7400 7600 7800 8000 8200 8400
Tempo [Ciclos]

Figura B.9- Treinamento de ESN através do algordBe.
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A busca pelas solu¢des 6timas é realizada atravésdéo de aptiddo mostrada na Figura
B.10. Neste processo é executado o treinamentste para cada fonte de alimento do
algoritmo ABC obtendo no final o valor da funcéo ajgiddo que depende do MSE do

treinamento e o MSE teste.

function CbjVal = abchAptidac(alim, varargin)

global trainInputSequence trainfCutputSequence testInputSequence te
na = size(alim,1); % Alim [naxnp]: na- nro de alimentos, e

% CbjVal = [r i=s if o= of]

for i = l:na % Alim respresenta o conjunto de soclucoes (5)

sr = alim(i,1): % Captura raioc espectral de (5)

wviscale = alim(i,2); % Captura escala de entrada de (5)

b
vishift = alim(i,3); % Captura deslocamento de entrada de (5)
azcale = alim(i,4); =2
b

3 Captura deslocamento de =aida de (5)

a
a
a

Captura a escala de saida de (5)
agzhift = alim(i,5): 1]
o

Wf = alim(i, 6:nInternallnits"2+52):; % Captura o vetor de pesos de (5)
W = wvecZmat (WL, nInternallnits); %3 Converte wvetor em matriz

izcale = wiscale*ones(n ;s % IS5 x nro de entradas

ishift = wvishift*ones (ninr s % IF % nro de entradas

esn = generate esn({ninputUnits, nInternallnits, nCucpuclnits,
'spectralRadius',sr, "inputScaling', iscale, 'inputShifc', ishifrc,
'teacherScaling',oscale, "teacherShift' ,oshift, 'feedbackScaling', 0,

'type', 'plain esn'):

esn.internalWeight=s = esn.spectralRadius * Wy ¥ W reescalada pelo sr

%% Treinar a ESN

nForgetPoints = 20 ; % Desprezano o5 primeiros "nForgetPoints"™ pontos
[trainedEsn stateMatrix] = traim esn(trainlnputSequence, tralnCutputSequence, esn
%% Caloular a =saida da ESH Treinada para o= dados de Treinamento e Teste
nForgetPoints = 0 ; % Desprezano o5 primeiros "nForgetPoints" pontos
predictedTrainfQutput = test_esn(trainlnputSequence, trainedEsn, nForgetPoints);

predictedTescOucput = test_esn(testinputss

trainedEsn, nForgetPoints):;
%% Calcular o erro NEMSE de treinamento e teste
trainfrror = compute NRMSE (predictedIrainCutput, trainfutputSsgquence);

testError = compute NEMSE (predictedTestOutput, testOutputSequence);

%% Funcaoc de Aptidac a ser minimizada

CbjVal(i) = trainError + abs(trainError-testError):; % Valor de fiptidac
end

Figura B.10- Funcao de aptiddo da abordagem ESN-ABC

B.4RESULTADOS DE PROGNOSTICO

O prognéstico de RUL é realizado através da interfgrafica mostrado na Figura B.11,
usando a rede treinada e fornecendo o conjuntadiesdie teste. Esta ferramenta carrega o
arquivo de configuracdo de parametros e pesos @erad etapa de treinamento. Os
resultados de progndstico da implementacdo comiputsao: a sequéncia real e estimada
dos dados de teste, a RUL estimada, RUL real eoaderpredicéo, e finalmente os valores

das métricas de prognastico.
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— ConfiguraggodaESN——————————————

Nimero de Entradas: 14 300~ —
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Executar Prognostico de RUL
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Figura B.11- Prognostico de RUL.
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APENDICE C — PUBLICACOES REALIZADAS E SUBMETIDAS

Neste apéndice apresenta-se a relacdo de trahalbdisados e o trabalho submetido a

journal internacional, resultados obtidos desta tese ddado.

C.1 TRABALHOS PUBLICADOS

C.1.1 Manutencao Baseada em Condicéo
« Amaya, E. J.; Alvares, A. e Gudwin, R. (2009), AxpErt System for Fault Diagnostics

in Condition Based Maintenance, 20th Internatior@bngress of Mechanical
Engineering (COBEM), Gramado-RS, Brasil.

« Amaya, E. J.; Alvares, A. e Gudwin, R. (2009), Ofgstem Architecture for Condition
Based Maintenance Applied to Hydroelectric PowanEl The 8th Latin-American
Congress on Electricity Generation and TransmisStiMGTEE), Ubatuba-SP, Brasil.

« Amaya, E. J.; Alvares, A. (2010), The ApplicatiohExpert Knowledge to Implement
an Intelligent Maintenance System, Asset Managei@enterence (ICOMS), June 21-
25, Adelaide, South Australia, Australia.

C.1.2 Diagnéstico de Falhas
« Amaya, E. J.; Alvares, A. e Tonaco, R.P. (2009xdnistico de Falhas de Turbinas

Hidraulicas usando Sistemas Especialistas, 9° @sagberoamericano de Ingenieria
Mecanica (CIBIM), Las Palmas de Gran Canaria, Espani

« Amaya, E. J.; Alvares, A. (2010), Deteccéo e Isidage Falhas Baseado na Técnica de
Agrupamento Possibilistico, Congresso Nacional degeBharia Mecanica (VI
CONEM), 18-21 agosto, Campina Grande, Paraiba,lBras

« Amaya, E. J.; Alvares, A. (2010), "SIMPREBAL: Anpgett system for real-time fault
diagnosis of hydrogenerators machinergimerging Technologies and Factory
Automation (ETFA), 2010 |EEE Conference on, vol., no., pp.1,8, 13-16 Sept. 2010.

« Amaya, E. J.; Alvares, A. (2012), Deteccdo Falhmdunidades Geradoras Hidraulicas
usando Instrumentacéo Inteligente, Congresso Nalcae Engenharia Mecanica (VI
CONEM), 31 julho-03 agosto, S&o Luiz, Maranhao sidra
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« Amaya, E. J.; Alvares, A.J., "Expert system for poweneration fault diagnosis using
hierarchical meta-rulesEmerging Technologies & Factory Automation (ETFA), 2012
|IEEE 17th Conferenceon, vol., no., pp.1,8, 17-21 Sept. 2012.

C.1.3 Prognostico de Falhas
« Amaya, E. J.; Alvares, A. (2011), A data-driven @ggeh for predicting the remaining

useful life of hydroelectric equipments, 21st Intional Congress of Mechanical
Engineering (COBEM). October 24-28, Natal, RN, Braz

C.2 TRABALHO SUBMETIDO EM JOURNAL INTERNACIONAL

Amaya, E. J.; Alvares, A.J., "Failure Prognostisdzon Echo State Networks Optimized
by Artificial Bee Colony,"” Submited tdnternational Journal of Prognostics and Health
Management (IJPHM), 2015.
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