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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obten¢ao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

METODOLOGIA PARA VALIDACAO DE SINAL USANDO MODELOS
EMPIRICOS COM TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A

UM REATOR NUCLEAR

Mauro Vitor de Oliveira

Outubro/2005

Orientador: Roberto Schirru

Programa: Engenharia Nuclear

Este trabalho desenvolve uma metodologia para validagcdo de sinal através de
modelos empiricos de, com técnicas de inteligéncia artificial, para realizar a
redundancia analitica de sinais monitorados em uma planta industrial. A metodologia
proposta reune de forma sist€émica todas as etapas que devem compor um modelo de
validagdo de sinal. Para validar a metodologia, sdo apresentados, segundo a
metodologia, diversos trabalhos realizados em validagdo de sinal. Além disso, baseado
na metodologia proposta ¢ implementado um modelo de validagcdo de sinal. A selegao
das etapas de composi¢ao deste modelo ¢ feita com base nos resultados obtidos dos
ensaios realizados em diferentes técnicas de implementagdo de cada etapa da
metodologia. Ao final do trabalho, o modelo de validagdo de sinal implementado ¢
ensaiado com sinais monitorados da planta de poténcia nuclear Angra I, durante uma de
suas partidas até atingir 100% de poténcia. Foram selecionados para validacdo os sinais
da poténcia nuclear e da temperatura da 4gua na perna quente do circuito 1 do primario
do reator. Os resultados obtidos mostraram que o modelo proposto apresenta

desempenho eficiente na validagao de sinal.
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METHODOLOGY FOR SIGNAL VALIDATION BASED ON EMPIRICALS
MODELS USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES APPLIED TO

SENSOR MONITORING IN A NUCLEAR POWER PLANT

Mauro Vitor de Oliveira

October/2005

Advisor: Roberto Schirru

Department: Nuclear Engineering

This work describes a methodology for signal validation systems, based on
empirical models using artificial intelligence techniques, for analytical redundancy of
sensor in an industrial plant. The propose methodology encompass, in a systematic way,
all the necessary steps for constructing a signal validation system. Several previously
works in signal validation wore set under this methodology for testing its consistence.
Based on the methodology, a nuclear power plant signal validation system was
implemented. For each module of the signal validation system different implementation
techniques were tested and compared to select which one would be applied to. Finally,
the role system was tested with signals acquired from Angra I Nuclear Power Plant,
from its start to 100% of power. The signals used for testing were the nuclear power and
the water hot leg temperature of the reactor loop 1. The obtained results showed that the

proposed model has efficient performance in signal validation applications.
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CAPITULO 1

Introducao

Para operar e controlar uma planta industrial sdo utilizados sinais de sensores
provenientes de varias localizagdes da planta. O controle “6timo” e a operacdao segura
de um sistema dindmico e complexo como uma planta nuclear de poténcia ¢ dependente
da validade dos sinais dos sensores que fornecem ao operador informagdes sobre o
estado do processo. O operador da planta geralmente interpreta os dados baseado na sua
experiéncia e conhecimento do sistema e decide se os dados mostram indicios de
falha(s) de instrumento(s) ou se ndo ¢ necessario efetuar correcdo nas informacdes
fornecidas pelos instrumentos. Esta decisdo pode ser crucial durante uma emergéncia
quando o operador tem que lidar simultaneamente com uma grande quantidade de sinais
ou durante uma medicao critica do estado da planta da qual a estabilidade do sistema ¢
fortemente dependente.

Mesmo em operacao normal quando o operador deve manter ou levar a planta
para o ponto de operacdo desejado, a monitoracdo correta dos valores das varidveis ¢ de
suma importancia para que suas agdes baseadas nesses valores, mantenham ou levem a
planta para o estado desejado.

Validacao de sinal pode ser definida como a deteccdo, isolagdo e caracterizagdo de
sinais falhos. A validag¢do de sinal também ¢ referida como a identificagdo, em tempo
real, de falhas no processo de medida e a subsequente producdo da melhor estimativa
para o valor da varidvel que est4d sendo monitorada.

O objetivo da validacdo de sinal €, entdo, propiciar ao operador da planta
confian¢a nas medidas do processo que a ele sdo apresentadas e, deste modo, diminuir
sua carga de trabalho cognitivo principalmente durante uma condigao transiente ou de

emergéncia.
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Os beneficios da validacdo de sinal sdo de ordem econdmica e de seguranga. Uma
falha em um sinal de seguranga de uma planta pode resultar no desligamento da
instalacdo e, consequentemente, perda de receita. Além disso, as acgdes a serem
realizadas pelo operador dependem primariamente das informagdes fornecidas pelos
indicadores da planta, a detec¢@o da falha na instrumentacdo antes que o operador tome
uma decisdo baseada numa leitura erronea de um instrumento pode evitar um
desligamento nao desejado da planta e, consequentemente, aumentar sua
disponibilidade.

A validagdo de sinal terd, entdo, um efeito psicoldégico no aumento da confianca
das a¢des a serem tomadas pelo operador (NUREG/CR-6127, 1994).

Além disso, apods o acidente de Three Mile Island Unit-2 (TMI-2), a Comissao de
Regulamentagdo Nuclear (NRC - Nuclear Regulatory Commission) recomendou
(NUREG-0585, 1979) que fossem definidos e adequadamente apresentados, na sala de
controle dos reatores nucleares de poténcia, um conjunto minimo de parametros da
instalacdo que mostrassem a condi¢cdo de operagdo da mesma. Esses sistemas (CAIN et
al., 1980, NUCLEAR NEWS, 1982) foram chamados de sistemas de apresentacdo dos
parametros de seguranga (SPDS - Safety Parameter Display System). Como esses
sistemas utilizam informagdes provenientes de diversos instrumentos da instalagdo, a
questdo da validacao de sensor e de sinal tornou-se de extrema relevancia na area
nuclear.

Neste capitulo ¢ apresentado um pequeno histoérico sobre a evolugdo, os métodos e
as aplicagdes realizadas em validagao de sinal nas tltimas décadas. Ao final do capitulo
sdao descritos os principais objetivos desta tese que sao o desenvolvimento de uma

metodologia para constru¢do de sistemas de valida¢ao de sinal baseados em modelos
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dindmicos empiricos e a implementa¢cdo segundo esta metodologia de um sistema de

validagdo de sinal, com aplicacdo pratica a um reator nuclear de poténcia.

1.1 Historico

Diversas pesquisas na area de validagdo de sinal foram realizadas nas ultimas
décadas. A maioria dos trabalhos originaram-se na industria aeroespacial (CLARK et
al., 1975, CLARK et al., 1976), em aplicagdes para pilotos automaticos, trafego aéreo
de avides e naves espaciais. As aplicagdes iniciais na industria nuclear sdo oriundas da
transferéncia desta tecnologia, aplicada a um tipo de dindmica diferente. Atualmente, as
areas que mais desenvolvem aplicacdes para validagdo de sinal sdo as industrias
aeroespacial e nuclear.

As pesquisas iniciais em validacdo de sinal se concentraram no método mais
simples de validacdo, que ¢ o uso de sinais redundantes para uma dada variavel de
processo, para se poder verificar a consisténcia entre esses sinais. A redundancia de
sensores ¢ freqlientemente usada para validacdo de sinal em partes criticas do sistema de
controle da planta de modo a garantir o grau de seguranca necessario a instalagdo. A
utilizagdo da metodologia de sensor redundante aumenta o custo total do sistema.

De maneira a diminuir o custo causados pela adi¢ao de redundancia de sensor e,
ao mesmo tempo, garantir os requisitos de confiabilidade e precisdo das medidas dos
sensores foram propostos diversos sistemas baseados em redundancia analitica.

Redundancia analitica ¢ a estimativa das variaveis de processo através de modelos
fisicos usando equagdes de balanco de massa, momento e energia. Esta redundancia
substitui o uso de sensores redundantes e a logica de votagdo majoritaria entre esses

sensores.
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As metodologias de estado da arte para validacdo de sinal usando redundancia

analitica variam desde técnicas emergentes baseadas em inteligéncia artificial (Al -

Artificial Intelligence) até métodos de espago-paridade. Os métodos baseados em Al

incluem redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural Network) (HAYKIN, 1994),

sistemas de inferéncia nebulosa (FIS - Fuzzy Inference System) (KOSKO, 1992) e

sistemas especialistas (RUSSEL ez al., 2003).

1.2 Métodos de validacao de sinal

Os métodos disponiveis para realizar o diagnostico de falha em sensores podem

ser divididos em estaticos e dindmicos. A figura 1.1 apresenta um resumos dos métodos

estaticos e dinamicos utilizados em validacao de sinal.

Estaticos

Redundincia de Hardware

Redundancia
de
sensor

v

Verificagdo da consisténcia
entre os sinais

l

Pode ser dividida em duas etapas:

» geracdo de residuos

* decisdo baseada num limiar fixo
(através de logica de votagdo ou
média simples ou ponderada)

Técnicas tradicionais

Dindamicos

Redundincia analitica

Modelos Modelos
empiricos fisicos

¥

Uso de redundancia analitica

(estimativa das variaveis de processo
através de modelos fisicos usando
equagdes de balango de massa, momento
e energia)

A 4

Uso de equacdes empiricas
Uso de inteligéncia artificial
» sistemas especialistas

» logica nebulosa

* redes neurais

Técnicas atuais

Figura 1.1 - Métodos de validacao de sinal.
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Os métodos estaticos sdo aqueles em que, para se determinar o desempenho de um
sensor, ndo sdo utilizadas correlagdes com a dinamica do sistema. Esses métodos
incluem a comparagdo do comportamento entre sensores (redundancia de sensor) e a
verificagdo da ultrapassagem de um limite.

Na técnica tradicional de redundancia de sensor os sinais dos sensores sao
comparados para checagem da consisténcia de suas respostas e através de uma logica de
votagdo majoritaria, ou de uma logica de média simples, ou ponderada ¢ obtido o sinal
validado.

Esta técnica pode ser dividida em duas etapas: a geragdo de residuos e a decisdo
baseada na ultrapassagem de um limiar fixo.

Existem vérias técnicas de redundancia de sensor entre as quais podemos citar:
espaco-paridade (MEIJER et al., 1981), consisténcia generalizada (UPADHYAYA et
al., 1989), reconhecimento de padrdes (SACKETT, 1988) e comparacdo em hipercubos
(HOLBERT, 1991).

A técnica espago-paridade ¢ um dos métodos que pode ser utilizado para geragao
de residuos a fim de verificar a consisténcia entre sinais redundantes e determinar os
fatores de ponderagdo para cada sinal baseados na consisténcia entre esses sinais.

Assim como o método espago-paridade, o método de checagem de consisténcia
generalizado (GCC - Generalized Consistency Checking) ¢ usado para acompanhar
sinais redundantes e identificar inconsisténcias. O GCC emprega um contador de
inconsisténcia para registrar o numero de vezes que o sinal encontra-se inconsistente.
Apos excluir os sinais com os maiores indices de inconsisténcias, a cada momento ¢
computada a melhor estimativa do processo como uma média ponderada dos sinais
restantes. Este procedimento ¢ apresentado na figura 1.2. Trés sinais sao comparados

em cada instante dois a dois para determinar se suas diferencas caem dentro de um
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critério pré-determinado de aceitagdo. Se o critério de aceitagdo ¢ satisfeito entdo os
dois sinais sdo ditos consistentes. Caso contrario, os sinais sdo inconsistentes e devem

ser comparados com outros sinais para se determinar qual deles € inconsistente.

Grau de
entradas Verificagao de inconsisténcia inconsisténcia Indicacdo
de falha
1 entradal-entrada2 = A1l .
2 ca:?; 10;013;— elz ama Retire o sinal et
: — oA vez que u B
il oM inconsisténcia mais e::;mrztél(;?l
se|Al| < bandade erro ¢é encontrada inconsistente p
(p-e., 10%)
Fator de
ponderagao
entradal=85% 85%-89%]| = 4% =1
: 85% +89%
q _ o Retire qualquer 20T~ 87%
entrada2=89% — 185%-60%| = 25% o1 e TP ol mag B ’
=2
entrada3=60% 89%-60%| = 29% B=2

Figura 1.2 - Ilustracao da técnica de checagem de consisténcia generalizado.

Quando ndo se dispde de um numero suficiente de sinais redundantes para se
realizar uma intercomparagdo, a técnica de redundancia por hardware € dita inadequada
e, entdo, redundancia dindmica ¢ utilizada para gerar os sinais redundantes.

Os métodos dinamicos utilizam para validagdo do sensor a analise do sinal gerado
pelo sensor em conjunto com modelos fisicos ou empiricos da dinamica do sistema.

Em sistemas de malhas fechadas como uma planta nuclear de poténcia, muitos
parametros do processo sdo relacionados uns com outros. Neste caso, os modelos
dinamicos fisicos obtém a estimativa da varidvel de processo a ser validada através do
uso de equagdes analiticas de massa, momento € energia que correlacionam a variavel a
ser validada com outras variaveis do processo.

Nos modelos dindmicos empiricos sdo utilizadas equagdes empiricas, baseadas na

experiéncia dos especialistas, que descrevem o comportamento do sensor na planta.
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Ambas as técnicas, analitica e empirica, se baseiam na aquisi¢ao de sinais de um
conjunto de sensores, a principio correlacionados com o sensor a ser validado, que
fornecem sinais diferentes do sinal monitorado. Como por exemplo, a obtengdo da
medida da vazdo de um liquido em um tubo utilizando os sinais da temperatura do
liquido em diferentes pontos do tubo, fornecidos por termopares. A valida¢dao do sinal
do sensor ¢ feita com a comparagdo entre a estimativa da varidvel do processo e a
medida fornecida pela instrumentacao.

Atualmente, as pesquisas em valida¢do de sinal tém sido focadas em modelos
empiricos, através da utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial, com aplicagdes de
sistemas especialistas (NING et al., 1992), 16gica nebulosa (HOLBERT, 1994) e redes

neurais (UPADHYAYA et al., 1992).

1.3 O canal de instrumentaciao nuclear

Um canal de instrumentagdo nuclear consiste de um sensor, que fica localizado no
campo, um conversor de sinal, um condicionador de sinal e circuitos logicos e de
desligamento (#rip) que se encontram, na maioria das plantas de poténcia, nos bastidores
de instrumentac¢do da sala de controle ou nos bastidores de instrumentacao da sala de
distribuicao de cabos. A figura 1.3 apresenta os componentes tipicos de um canal de
instrumentagdo nuclear relacionado a seguranca de uma planta de poténcia. O sensor
pode ser um transmissor de pressao, nivel ou vazdo, um sensor de temperatura a
resisténcia (RTD - Resistance Temperature Detector), para medida da temperatura da
perna quente ou fria do refrigerante do reator, um termopar a saida do nucleo, um
detector de néutrons, etc. O equipamento de conversao de sinal pode ser um conversor
corrente-tensdo, um conversor tensao-corrente, uma ponte resistiva, etc. O equipamento

de condicionamento de sinal pode ser um amplificador com filtros atraso/avango, um
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amplificador somador, um isolador, um comparador, etc. O sistema de
controle/desligamento (¢rip) pode atuar os sistemas de seguranca da planta, provocar o
desligamento (trip) da planta ou ser utilizado para controle do processo executado pela
planta. O sinal de controle/desligamento (¢7ip) fard atuar uma valvula, uma bomba, um

disjuntor, etc.

Sensor »| Conversor »| Condicionador | [ Controle/ [} Atuador
de sinal de sinal Trip
*RTD * Resisténcia para tensdo  » Amplificador somador » Controle  Valvula
* Termopar * Tensdo para corrente * Comparador de sinal * Seguranca * Bomba
* Transmissor de pressdo * Corrente para tensdo » Filtro atraso/avango * Trip « Disjuntor
* Etc. * Etc. * Isolador de sinal * Etc
* Etc

Figura 1.3 - Componentes tipicos de um canal de instrumentagao nuclear

relacionado a seguranca.

Na maioria das plantas de poténcia nucleares os sistemas relacionados a seguranca
possuem até quatro canais de instrumentacdo redundantes para cada medicdo
considerada critica. Neste caso, a consisténcia dos sinais pode ser verificada através do
uso de redundancia de sensor associada com légica de votagdo majoritaria ou de uma
logica de média simples ou ponderada.

A NUREG/CR-6343 (1995) mostra que até um sistema com quatro canais
redundantes sem sensor de referéncia (sensor calibrado periodicamente) tem dificuldade
de determinar se um drift ¢ gerado pelos sensores ou pelo processo, quando submetidos
a um drift de modo comum. Todos os sensores estariam variando juntos na mesma taxa
resultando em curvas de desvios que somente indicam que os sensores concordam uns
com outros, mas nao existe informagao para detectar qualquer falha de modo comum. A

adi¢dao de um canal de referéncia ou a utilizacdo de um dos quatro canais como canal de
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referéncia fornece a capacidade ao sistema de distinguir se ¢ um drift do processo ou

dos sensores.

Adicionalmente, para sinais que ndo possuem redundancia de hardware torna-se

impossivel a aplicacdo de redundancia estatica e, entdo, faz-se necessario utilizar

redundincia dinAmica.

A NUREG/CR-6343 conceitua um sistema para valida¢do de sinal que combina

os diversos métodos de redundancia, a saber:

1. Meédia dos canais redundantes;

2. Modelagem analitica do processo;

3. Uso de um canal de referéncia calibrado.

Estas opg¢des podem ser usadas individualmente ou juntas para se obter a melhor

estimativa de um parametro do processo. A figura 1.4 apresenta o diagrama deste

sistema.

Sinais redundantes

Sinal de vazdo S1 —p»
Sinal de vazdo S2 =——p
Sinal de vazido S3 —P

Sinais diversos

Nivel (L) —»
Temperatura (T) —p
Pressdo (P) ——p

Canal de referéncia

Sinal de vazdo S4 —p

Qualificagdo Verificagao P Media
dos dados [ "] da — P simples ou _Fl»
—— consisténcia [——¥] ponderada
(F1
+
Qualificagdo > MOde}OS > F2
o dhadls »| empiricos +
> F2 | F3
+
F4)
L /4
Modelos
— fisicos P
F3
. —»n
Qualificagao
dos dados - >
Desvios F4
AS‘EM; AS1=S1-F | &
| AS2=S2-F [
Tempo AS3=S3 -F

Figura 1.4 - Sistema de validagdo de sinal proposto pela NUREG/CR-6343.
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Caso sejam disponiveis varios canais redundantes, entdo, uma média simples das
leituras redundantes pode fornecer a estimativa do processo necessaria para verificar a
validade dos canais de instrumentacao. Este ¢ o caso de sensores RTDs de medi¢ao da
temperatura do refrigerante do primdrio e termopares localizados a saida do nucleo, em
reatores a agua pressurizados (PWR - Pressurized Water Reactor).

Caso o numero de canais redundantes seja limitado, a média simples das saidas
dos instrumentos podem ndo fornecer uma estimativa razodvel do processo. Deste
modo, em adigdo & média, um canal de referéncia calibrado ou técnicas analiticas
devem ser usadas para verificar a validade dos canais de instrumentagdo. Este ¢ o caso

da maioria dos transmissores de pressao de plantas nucleares.

1.4 Validacao de sinal utilizando técnicas de inteligéncia artificial
A partir de meados do século XX a automacdo em plantas industriais vem
aumentando dia a dia. Com o aumento da automagdo as ag¢des dos operadores das

plantas evoluiram de tarefas simples (manuais) para tarefas mais complexas

(cognitivas), conforme mostrado na figura 1.5.

v B proganer >
Decisao/
objetivo Regular Controlar

Figura 1.5 - Evolucao das agdes dos operadores com o aumento da automacao.
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As tarefas executadas pelos operadores nas primeiras plantas industriais eram
somente de controlar o processo. Normalmente, o operador lia as varidveis do processo
em medidores, localizados juntos ao processo a ser monitorado, e executava uma agao
para controlar a planta. Com o aumento da automagao e dos dispositivos para controle e
monitoragdo remotos, cada vez mais o operador foi se afastando do processo
monitorado. Atualmente, o operador controla a planta remotamente, recebendo
informacdes sobre o processo monitorado através de sistemas supervisérios e de
controle. Este afastamento fisico, do operador com o processo monitorado, intensificou
ainda mais a importancia da validagdo dos sinais aos quais o operador se utiliza para
controlar e regular o processo.

A evolugdo da tecnologia da informacdo e da informatica permitiu a
implementagdo de sistemas de validagdo de sinal baseados em redundancia analitica
para substituir ou corroborar a validacao de sinal através de redundancia de sensor.

Com o aumento da capacidade de processamento de dados e velocidade de
execucdo de programas dos computadores, principalmente a partir das duas ultimas
décadas do século 20, houve uma grande evolucdo na aplicacdo de técnicas de
inteligéncia artificial para realizagao de validagao de sinal.

Uma das primeiras aplicagdes de técnicas computacionais em validagdo de sinal
na area nuclear foi realizada no reator regenerador experimental EBR-II (Experimental
Breeder Reactor), localizado em Idaho, nos Estados Unidos, por SACKETT (1988),
para fornecer as estimativas do nivel de poténcia, da temperatura da agua a saida do
reator, etc., utilizando a técnica de reconhecimento de padrdes. Apos definir as variaveis
de interesse, o proximo passo aplicado foi selecionar os periodos de operagao do reator

tipicos para as condigdes de interesse da planta. Esses periodos de operagdao foram
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usados para “ensinar” o sistema o que esperar de cada sinal envolvido. Por exemplo,
para estimar o nivel de poténcia do reator foram usados 129 sinais para aprender os
padrdoes necessarios. Durante a operagdo do sistema, se quaisquer dos sinais
relacionados exibisse um comportamento ndo usual em relagdo aos outros, o seu
comportamento era registrado e estimado pelo sistema.

HOLBERT et al. (1990) aplicaram a técnica de comparagao por hipercubos para
validagdo de sinais em um reator a agua pressurizada PWR comercial e ao reator
regenerador experimental EBR-II.

UPADHYAYA et al. (1992) aplicaram redes neurais artificiais (ANNs) ao reator
EBR-II com o propdsito de validacdo de sinal. O modelo implementado utilizou duas
redes neurais, uma para o circuito primario e outra para o circuito secundario do reator
nuclear, para monitoragdo de algumas variaveis da instalacdo. Neste modelo foram
utilizadas redes neurais auto-associativas, onde as variaveis de entrada e de saida da
rede sdo as mesmas, do tipo backpropagation, com trés camadas.

HOLBERT et al. (1994) aplicaram loégica nebulosa para validagdo de sinais
redundantes. Nesta aplicacdo, a técnica de logica nebulosa tinha objetivo de eliminar a
fronteira rigida, dos sistemas baseados em ultrapassagem de limiares, entre declarar ou
ndo um sinal falho. Isto ¢ importante desde que as flutuagdes estatisticas dos sinais do
processo levam ocasionalmente a grandes desvios entre as leituras dos sinais, que, deste
modo, necessitam de uma larga banda de tolerancia para prevenir falsos alarmes, mas
que ao mesmo tempo aumentam a probabilidade de perda de alarmes. A utilizagdo de
logica nebulosa na regido de transicdo entre o sinal estar valido ou falho ajuda a
prevencado de falhas, isto ¢, fornece um alerta ao operador de um sinal suspeito antes
que ele tenha alcangado o estado falhado, como ¢ requerido, por exemplo, pelo

algoritmo espago-paridade.
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FANTONI et al. (1996) implementaram um modelo de validagdo de sinal
utilizando ANNs que divide toda a regido de operacdo da planta em diversas sub-
regides, utilizando o método nebuloso de separacdo em classes, e utiliza uma ANN
especifica para cada uma dessas sub-regides. Cada ANN, deste modo, ¢ chamada a
operar somente em uma regido bem especifica da planta. Neste modelo foram utilizadas
redes auto-associativas do tipo backpropagation com trés ou mais camadas. O modelo
foi testado com dados gerados por um simulador para um reator do tipo PWR e as redes
utilizadas nesta aplicagdo operavam tanto para as variaveis do primdrio quanto para as
do secundario da reator.

HINES et al. (1997) implementaram um modelo de validagdo de sinal utilizando
um sistema de inferéncia nebulosa adaptativo (ANFIS - Adaptative Neuro-Fuzzy
Inference System) (FLTbx, 2000). Este sistema foi demonstrado usando dados
fornecidos pela planta de poténcia nuclear de Crystal River unidade 3, localizada no
estado da Florida nos Estados Unidos. As varidveis monitoradas pelo sistema foram o
nivel do gerador de vapor do loop A, a temperatura da perna quente do loop A e a vazao
de 4gua do loop A.

NABESHIMA et al. (1998) desenvolveram uma aplicacdo utilizando uma rede
neural auto-associativa para monitorar um conjunto de 12 varidveis importantes da
planta nuclear de poténcia Borselle, localizada na Holanda. Esta aplicacao, utilizava
uma rede neural adaptativa, isto ¢, a rede neural era treinada antes e durante sua
operagdo como sistema de validac¢ao dos sinais da planta. O treinamento em operacao da
rede tinha por objetivo capacita-la a detectar novas regides de operagdo da planta que
nao haviam sido treinadas, como por exemplo, variagdes nas condigdes de operagdes da
planta devido a queima do combustivel nuclear ao longo do processo de operacao da

planta.
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OLIVEIRA (1999) implementou dois modelos de validagdo de sinal utilizando
ANNs para monitorar um conjunto de 12 variaveis do primdrio e do secundéario da
planta nuclear de poténcia Angra I, localizada no sudeste do Brasil. Um dos modelos
utilizava uma unica rede neural auto-associativa que era treinada para cobrir todo o
espaco de operagdo da planta nuclear. O outro modelo, que também usava redes neurais
auto-associativas, dividia toda a regido de operagdo da planta em diversas sub-regioes,
através do método nebuloso de separacdo em classes e treinava uma ANN especifica
para cada uma dessas sub-regides. Deste modo, cada ANN era chamada a operar
somente em uma regido bem especifica da planta. Nestes dois modelos foram utilizadas
redes auto-associativas do tipo backpropagation com trés camadas.

YEN et al. (2001) desenvolveram um sistema para valida¢ao de sinal baseado em
redes neurais autoassociativas. Este modelo emprega um algoritmo de separagdo em
classes baseado em logica nebulosa que divide o espago de operagdo do sistema numa
série de sub-espacos e treina redes neurais para operar cada uma em uma dessas regides
do espaco. Neste modelo a separacdo do espaco em sub-espagos ¢ feita através de um
algoritmo que inicialmente supde todos os dados de treinamento do modelo como
pertencentes a uma sé classe (modelo com uma tnica ANN). Através da comparagdo do
sinal de erro, entre o valor estimado pela ANN e o valor medido do sinal monitorado, e
um valor de erro méaximo desejado para o sistema sao adicionadas novas ANNs ao
sistema até que esta condi¢dao seja satisfeita. Este sistema foi demonstrado com dois
conjuntos de dados. O primeiro conjunto de dados consiste de um simulador de falhas
de  maquinaria  Spectra  Quest (SQ  Machinery  Fault  Simulator)
(http://www.spectraquest.com). Foram usadas como entrada para o sistema trés sensores
(acelerometros) proximos ao sensor monitorado. O segundo conjunto de dados foi uma

série temporal de vibracdo conhecida como conjunto de dados de vibragdo Westland
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(CAMERON, 1993). Foram utilizados como entrada para o sistema um arranjo de oito
sensores (acelerometros) fixados em localizagdes especificas de um helicoptero CH-46
da marinha dos Estados Unidos, ligados, com e sem falhas, & um conjunto de
transmissores de poténcia.

NA et al. (2002) desenvolveram um sistema de validagdo de sinal baseado em um
sistema de inferéncia nebuloso adaptativo que foi utilizado para validar os sinais de
nivel e pressdo do pressurizador e da temperatura da agua na perna quente de um dos
loops do simulador de planta de poténcia nuclear. Este simulador estd localizado na
Coréia do Sul e utiliza o cddigo MARS (JEONG, et al., 1999), que ¢ uma versao
unificada do COBRA/TF (NUREG/CR-4166, 1985) e RELAP/MOD3 (NUREG/CR-5535,
1995). Nesta aplicacdo, ¢ utilizada somente uma rede tipo ANFIS para validar cada uma
das varidveis em todo o espaco de treinamento. Sendo o treinamento da parte
antecedente do sistema ANFIS realizado por algoritmo genético (GA - Genetic
Algorithm) (GOLDBERG, 1989), enquanto que a parte conseqiiente do ANFIS ¢

treinada usando o método dos minimos quadrados.

1.5 Objetivos/inovacdes do trabalho de tese
Esta tese tem como principais objetivos/inovagoes:

a) Desenvolver uma metodologia para composicao de um sistema de validacao de sinal
por modelos empiricos usando técnicas de inteligéncia artificial,

b) Ensaiar diferentes técnicas de implementacdo de cada uma das etapas de
composi¢ao de um modelo de validagdo de sinal construido a partir da metodologia
proposta;

¢) Desenvolver métodos para selegdo de variaveis de entrada para um modelo de

validacao de sinal a partir do conjunto de varidveis disponiveis da planta;
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d) Desenvolver um sistema de inferéncia nebulosa adaptativo (ANFIS) com
treinamento por enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization) na sua
parte antecedente;

e) Construir um modelo de validagdo de sinal baseado na metodologia proposta e

ensaia-lo com dados de uma planta nuclear de poténcia.

1.6 Contribui¢des/aplicagdes do trabalho de tese

A seguir sdo descritas as principais contribuigdes/aplicacdes do trabalho de tese.

1.6.1 Metodologia para validacido de sinal para modelos empiricos

Como visto anteriormente, muitos trabalhos tém sido publicados nos tltimos anos
sobre validagdo de sinal, porém, nenhum aborda de maneira sistematica todas as etapas
do processo de validacdo de sinal. Este trabalho de tese se propde apresentar e discutir
todas as etapas envolvidas na construcao de sistemas de validacdo de sinal para modelos

empiricos usando técnicas de inteligéncia artificial.

1.6.2 Calibracao de instrumentos

A calibrac¢ao de instrumentos absorve grande parte da for¢a de trabalho da planta
para isolar, calibrar e recolocar o sensor em servi¢o. O esfor¢o da calibracao envolve
dois passos:
1. Identifica¢dao da necessidade de calibragao;

2. Calibragao caso seja necessario.
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O primeiro passo pode ser automatizado pela monitoracdo on-line do sensor. O
sistema proposto pode identificar se um instrumento perdeu sua calibragdo. Isto permite
ao pessoal da planta limitar seu esfor¢co de calibracdo aqueles instrumentos que
necessitam de calibragdo, ao contrario das praticas atuais, que exigem calibragdes
periodicas na maioria dos instrumentos, conforme mostrado na figura 1.6.

Apesar da monitoragdo on-line para calibracdo ser aplicdvel a maioria dos
instrumentos, seu principal objetivo ¢ estender o intervalo de calibracdo para

transmissores de pressao, nivel e vazao.

Calibragdo do canal completo

< (realizado uma vez a cada recarga) >
< Testes de vigilancia / Testes funcionais >
(realizados uma vez a0 més ou uma vez a cada trés meses dependendo da planta)
Verificagdo do canal
< , — >
(realizado diariamente)
Monitoragdo on-line da calibragdo
(a ser realizada continuamente enquanto a planta esta em operagdo ¢ durante a partida, o desligamento e trips )
Condicionador Condicionador
Processo || Medida | 1 desinal | desinal | ] Atuagio
do processo (no campo) (nas cabines de
instrumentagao)

Figura 1.6 - Calibragdes realizadas em um canal de instrumentagdo nuclear.

1.6.3 Aumento da disponibilidade da planta

As acdes a serem realizadas pelo operador dependem primariamente das
informacdes fornecidas pelos indicadores da planta. A deteccio da falha na
instrumentagdo antes que o operador tome uma decisao baseada numa leitura erronea de
um instrumento, que pode resultar no desligamento da planta, ird aumentar sua

disponibilidade.
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1.6.4 Aumento da confian¢a do operador

Uma vez que as agdes a serem realizadas pelo operador dependem primariamente
das informacdes fornecidas pelos indicadores da planta, a detec¢do da falha na
instrumentagdo, antes que o operador tome uma decisdo baseada numa leitura erronea
de um instrumento, terd um efeito psicoldgico no aumento da confianca do operador nas

leituras da planta.

1.6.5 Validacio dos parametros de seguranca da planta

Apds o acidente de Three Mile Island Unit-2, a Comissdo de Regulamentacgao
Nuclear recomendou que fossem definidos e adequadamente apresentados, na sala de
controle dos reatores nucleares de poténcia, um conjunto minimo de parametros da
planta que mostrassem a condigdo de operagdo da mesma. Esses sistemas foram
chamados de sistemas de apresentagdo dos parametros de seguranga. Como esses
sistemas utilizam informacdes provenientes de diversos instrumentos da planta, a
questdo da validagdo de sensor e de sinal tornou-se de extrema relevancia na area

nuclear.

1.6.6 Sistemas tolerantes a falhas

Redundancia analitica (modelos empiricos) tem sido usada no desenvolvimento de
sistemas tolerantes a falha de tal maneira que a perda de um sinal por uma falha na
instrumentagdo nao tera um efeito significativo na operacao do processo. O sinal

perdido ¢ substituido por um sinal calculado que ¢ obtido de um modelo.
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1.7 Seqiiéncia do trabalho de tese

Neste trabalho, inicialmente s3o apresentadas e discutidas todas as etapas
envolvidas na constru¢cdo de sistemas de validacdo de sinal para modelos empiricos
usando técnicas de inteligéncia artificial.

A seguir, diferentes técnicas de implementacdo de cada uma das etapas de
composicao de um modelo de validagdo de sinal sdo ensaiadas com o objetivo de
comparacao.

Baseado nos ensaios realizados nas etapas de composi¢do de um modelo de
validacdo de sinal é proposto e implementado um sistema de inferéncia neuro-nebuloso
adaptativo para realizacdo de redundancia de sensor, com o propoésito de validagdo de
sinal.

Para avaliar o desempenho do modelo implementado sdo utilizados dados reais de
um conjunto de varidveis da usina nuclear Angra I, durante uma de suas operacdes de
partida, desde 0% até atingir 100% de poténcia.

No proximo capitulo, ¢ feita uma descricdo das diversas etapas que compdoem o
processo de validacao de sinal. No capitulo 3 sdo apresentados ensaios realizados nas
diversas sub-etapas que compdem cada etapa de um modelo de validagdo de sinal, com
o objetivo de corroborar a escolha do modelo a ser implementado. No capitulo 4, alguns
dos modelos citados no capitulo 2 sdao analisados segundo a metodologia proposta e,
com base nesta analise e nos resultados dos ensaios realizados no capitulo 3 em cada
etapa que compoe um modelo de validagao de sinal, € proposto o modelo implementado
na tese. Neste mesmo capitulo sdo descritas em detalhes as etapas de treinamento e
operacao do modelo de validagao de sinal implementado. O capitulo 5 apresenta a
implementa¢do do modelo para a aplicagdo realizada, onde ¢ feito o treinamento ¢ a

operagdo do sistema de validacao de sinal com as amostras do conjunto de dados da
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planta. O desempenho do sistema de validagdo de sinal implementado ¢ avaliado na
validagdo dos sinais de poténcia nuclear e da temperatura da 4gua na perna quente do
circuito 1 do primario da usina nuclear Angra I. Finalmente, o capitulo 6 apresenta as
conclusdes e comentarios sobre o desempenho do modelo e sugestdes para trabalhos
futuros.

Para auxiliar a compreensao das técnicas de estatistica e de inteligéncia artificial
empregadas no decorrer da tese, sdo apresentados varios anexos: o anexo I apresenta a
técnica de filtragem por ondaletas (wavelets), o anexo II descreve a andlise das
componentes principais (PCA - Principal Components Analysis), o anexo III apresenta
uma descri¢do resumida das técnicas de otimiza¢do por minimos quadrados, gradiente
descendente (GD - Gradient Descendent), algoritmos genéticos (GA) e enxame de
particulas (PSO), o anexo IV apresentada uma descri¢do resumida de ldgica nebulosa
(fuzzy logic) e o anexo V apresenta alguns algoritmos de separacdo em classes rigidas
(HCM - Hard Clustering Means), nebulosas (FCM - Fuzzy Clustering Means),
possibilisticas (PCM - Possibilistic Clustering Means) e nebulosas estendidas (EFCM -

Extended Fuzzy Clustering Means).
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CAPITULO 2

Processamento de sinal em modelos empiricos

Neste capitulo sdo descritas de maneira geral as diversas etapas que compdem o
processo de validacdo de sinal em modelos empiricos. Algumas das técnicas de
inteligéncia artificial empregadas em cada etapa do processo de validagdo de sinal, nos
modelos discutidos no capitulo 1, sdo apresentadas com o objetivo de propiciar uma

visdo geral do estagio de desenvolvimento atual das técnicas de validagao de sinal.

2.1 Etapas do processo de valida¢ao de sinal

O processo de validagao de sinal em modelos empiricos pode ser dividido em trés
etapas: pré-processamento, processamento propriamente dito e pos-processamento.
Cada uma dessas etapas pode ser dividida em sub-etapas, a saber:

a) Pré-processamento - nesta etapa os sinais que irdo compor o sistema de
validacdo de sinal sdo selecionados, normalizados, filtrados, reduzidos em
dimensdo e separados em classes segundo uma métrica;

b) Processamento - nesta etapa define-se o modelo a ser utilizado, o tipo de
estrutura do modelo e o método para sua otimizagao;

c) Pos-processamento - nesta etapa sdo definidos os métodos de deteccdo de
falha e de confianga na resposta produzida pelo sistema.

Como ja foi citado anteriormente, nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos
sistemas de validacdo de sinal utilizando modelos empiricos. A tabela 2.1 apresenta um
resumo das técnicas de processamento de sinal utilizadas por estes sistemas,
classificadas segundo as etapas de processamento de sinal.

A seguir serdo detalhadas cada uma das sub-etapas que compdem as trés etapas do

processo de validagdo de sinal.
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Tabela 2.1

Resumo das técnicas de processamento de sinal utilizadas em modelos empiricos.

Pré-processamento Processamento Pos-processamento
Selegdo Normalizagdo | Filtragem | Reduggo Separagdo Detecgdo da anomalia | Confianga
dos dos dos da Métrica em Modelo Tipo Estrutura | Otimizagdo - da
sinais sinais sinais dimens@o classes Método Forma resposta
------ Nenhuma Nenhuma  Nenhuma Nenhuma Nenhuma - - - Nenhuma - - Nenhuma
Correlagdo Centroide Auto- ) Minimos Erro do
fisica [-1,1] Digital PCA Euclidiana (k-means)  Matematico  associativo Unica quadrados sensor Limiar FIS
(residuos)
AVQ MLP
Senso Ondaleta Ondaleta Hetero- Gradiente Auto- Loégica
de [0,1] (wavelet) (wavelet)  Minkowski RBF AVQ associativo ~ Multipla  descendente  correlagdo de
engenharia dos residuos  votacdo
Gaussiana RBF
Proximidade Filtro Rede Mahalanobis FCM Sistema Espectro Logica
ao sensor [-0.5,0.5] Kalman neural especialista GA de poténcia  booleana
monitorado GAFCM dos residuos
Correlagdo SPRT Logica
usando GA Manhattan PCM FIS dos residuos nebulosa
Sinais FCM Filtro
redundantes Crescente  Neuro-fuzzy Kalman dos

residuos
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2.2 O pré-processamento dos sinais

A etapa de pré-processamento de sinal dos modelos empiricos tem por objetivo
preparar (pré-processar) os dados de entrada para serem utilizados pelo modelo de
validagdo de sinal. Este pré-processamento deve condicionar os dados de entrada de
modo que os mesmos sejam compativeis com o modelo utilizado. Este condicionamento
inclui, por exemplo, a retirada de ruidos espurios e a normalizagdo dos sinais

monitorados.

2.2.1 Selecao dos sinais de entrada

O primeiro passo a ser definido para um sistema de validagdo de sinal ¢ a selecdo
dos sinais do processo que serdo utilizados como entradas para o modelo. Esta selecdo
normalmente ¢ feita objetivando-se selecionar as variaveis que possuem correlagdo com
a variavel a ser validada.

O numero de variaveis a serem aplicadas as entradas de um modelo empirico de
validacdo de sinal deve ser otimizado por varias razdes (NA et al., 2005). Primeiro,
variaveis de entrada ndo relevantes podem gerar um modelo de validagdo instavel.
Deste modo, ¢ desejavel somente usar varidveis de entradas para predicdo com alto grau
de informacao (correlagcao) em relacao a variavel monitorada. Segundo, caso existam
colinearidades entre as variaveis de entrada a capacidade de generalizagdo do modelo
pode ser degradada. Deste modo, ¢ desejavel remover as variaveis de entrada altamente
correlacionadas. Finalmente, quando um modelo tipo caixa-preta, como o modelo
empirico por técnicas de inteligéncia artificial, possui muitas variaveis de entrada,
torna-se necessario dispor de um nimero elevado de observagdes (amostras contendo
pares entradas/saida) para seu treinamento de modo a cobrir completamente o espaco de

entrada. O numero de observagdes necessarias para treinamento do modelo cresce
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exponencialmente com o nimero de varidveis de entrada, o que torna a redugdo da

dimensdo do espaco de entrada essencial para obten¢ao de um modelo satisfatorio.
Diversas técnicas de selecdo de variaveis foram utilizadas em sistemas de

validagdo de sinal. Na tabela 2.1 sdo listadas as principais técnicas até¢ entdo utilizadas

para este proposito.

2.2.1.1 Selecio baseada na correlacao fisica

A técnica de correlagdo fisica entre as variaveis de entrada normalmente esta
associada a aplicacdo de um modelo de validagdo de sinal analitico (matematico). Neste
modelo, a varidvel a ser validada ¢ escrita através de equacdes que a correlacionam com

variaveis do processo monitorado.

2.2.1.2 Selecio baseada no senso de engenharia

A técnica de senso de engenharia busca selecionar as varidveis de entrada para o
sistema com base no conhecimento do especialista sobre a dindmica do processo.
Normalmente, sdo selecionadas varidveis consideradas importantes (correlacionadas)

em relacdo a variavel monitorada.

2.2.1.3 Selecao baseada na proximidade ao sensor monitorado

A técnica de proximidade ao sensor monitorado visa buscar variaveis de sensores
para entrada do sistema que estejam fisicamente proximos ao sensor monitorado. A
idéia por traz deste tipo de selecdo de varidveis € supor que sensores fisicamente

proximos, mesmo medindo diferentes grandezas, devam ser fortemente correlacionados.
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2.2.1.4 Selecao usando algoritmos genéticos

A técnica de correlacdo usando algoritmos genéticos (GA) se baseia na selecdo de
variaveis de entrada que estejam fortemente correlacionadas com a variavel de saida e
pouco correlacionadas umas com as outras, através da utilizagdo de algoritmos
genéticos. O GA ¢ utilizado para encontrar um conjunto de varidveis de entrada que

minimizam o erro de estimacao do sinal de saida do modelo.

2.2.1.5 Selecao usando sinais redundantes
A técnica de sinais redundantes normalmente ¢ utilizada para sele¢do dos sinais de

entrada quando existem sinais redundantes ao sinal a ser monitorado.

2.2.2 Normalizacio dos sinais de entrada

A normalizacdo das varidveis de entrada a serem aplicadas ao sistema visa
garantir que durante a operagdo do sistema o mesmo ndo esteja sujeito a valores de
variaveis de entrada superiores ou inferiores aos valores que foram utilizados no seu
treinamento. Normalmente, os modelos empiricos tém dificuldade de realizar
extrapolagdes provocadas por valores de entrada fora do seu intervalo de treinamento.

A normalizagdo dos sinais ¢ efetuada antes de treinar ou operar o sistema. Deste
modo, tanto o processo de treinamento quanto de operacao ¢ realizado num hipercubo,
que pode ser, por exemplo, [0,1]”, onde n é o nimero de sinais envolvidos no sistema de
validacao de sinal. Para este caso a normalizacao ¢ dada pela seguinte equacao

y = F7Xmin (2.1)

norm
Xmax ~ ¥min

onde X, Xporms Xmax € Xmin S0, respectivamente, o sinal normal, o sinal normalizado, o

valor maximo do sinal e o valor minimo do sinal.
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2.2.3 Filtragem dos sinais de entrada

O objetivo de filtrar os sinais utilizados no modelo de validagdo de sinal ¢ retirar
possiveis ruidos captados por estes sinais durante o processo de medida. Esses ruidos
podem ser provenientes, por exemplo, de acionamento de bombas, relés, etc., préximas
aos cabos de transmissdo do sinal do sensor.

A filtragem dos sinais também facilita o processo de treinamento do sistema, uma
vez que ela diminui a complexidade dos sinais a serem “aprendidos” pelo sistema.

Como os sinais disponiveis para os sistema de validacao de sinal sdo normalmente
fornecidos por computadores da planta, que digitalizam seus sinais analogicos e
binarios, faz-se necessaria, entdo, a utilizagdo de filtros digitais com o proposito de

filtragem dos sinais.

2.2.3.1 Filtragem por média moével

A técnica de filtragem digital de sinal mais conhecida ¢ a da média mével, na qual
¢ criada uma janela mével composta de n-1 amostras passadas e a amostra atual. A cada
nova amostragem do sinal ¢ calculado o valor médio das n amostras dentro da janela e o
valor obtido ¢ considerado como valor da amostra neste instante.

Este filtro digital pode ser representado por

PR 2.2)

onde x, € o valor médio da variavel da amostra atual k obtido pelo filtro, x; € o valor da

variavel na amostra i e J € o tamanho da janela movel.

A escolha do tamanho da janela moével, J, estd diretamente correlacionada com o

tempo de resposta a transientes do filtro. Quanto maior for o tamanho da janela maior
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sera o tempo de resposta do filtro. Por outro lado, quanto menor for o tamanho da janela
menor sera o tempo de resposta do filtro, porém, neste caso se diminuirmos muito o

tamanho da janela o processo de filtragem se reduzira.

2.2.3.2 Filtragem por média ponderada

A técnica de filtragem digital por média ponderada utiliza uma ponderagdo entre
os valores da amostra atual e das amostras anteriores. Um trabalho proposto (ALLEY et
al., 1988) sugeriu a utilizacdo de um filtro digital de média ponderada dada pela
seguinte equagao

%, :% 2.3)

onde x, ¢ o valor médio da varidvel da amostra atual k obtido pelo filtro, x ¢ o valor da

variavel na amostra atual, x, ; € o valor médio da variavel na amostra anterior k-1 e P ¢

o peso de ponderagao entre o valor da varidvel na amostra atual e o valor médio da
variavel na amostra anterior. O valor do peso P ¢ inicializado em 1 e trocado em
poténcia de 2, a cada amostra nova apresentada, até atingir o seu valor maximo,

definido pelo usuéario (por exemplo, de 8).

A escolha do peso de ponderagao P esta diretamente correlacionada com o tempo
de resposta a transientes do filtro. Quanto maior for o valor do peso maior sera o tempo
de resposta do filtro. Por outro lado, quanto menor for o valor do peso menor serd o
tempo de resposta do filtro, porém, neste caso, se diminuirmos muito o valor do peso de

ponderacdo o processo de filtragem se reduzira.
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2.2.3.3 Filtragem por filtro de Kalman

A técnica de filtragem com filtro Kalman foi desenvolvida por KALMAN (1960),
para resolver problemas lineares por filtragem de dados discretos (digitais). O filtro de
Kalman ¢ um conjunto de equag¢des matematicas que fornecem solu¢do computacional
(recursiva) de problemas pelo método de minimos quadrados. A filtragem de Kalman
tem varios aspectos positivos: ela suporta estimacdo do passado, presente e até do

estado futuro.

2.2.3.4 Filtragem por ondaletas (wavelets)

A técnica de filtragem por ondaleta (wavelet) (DAUBECHIES, 1992) ¢ uma
evolugdo na técnica de analise de Fourier. Na analise de Fourier um sinal ¢
transformado do dominio do tempo para o dominio da freqiiéncia, isto ¢, o sinal ¢
representado por suas componentes senoidais de diferentes freqiiéncias. A transformada
de Fourier tem uma grande deficiéncia. Na transformacdo do dominio do tempo para o
da freqliéncia a informacgdo temporal ¢ perdida. Quando olhamos a transformada de
Fourier de um sinal ¢ impossivel dizer quando ocorre um determinado evento.

Se as propriedades do sinal ndo mudam muito ao longo do tempo, isto €, se o sinal
¢ do tipo estacionario, esta deficiéncia ndo ¢ muito importante. Contudo, a maioria dos
sinais de interesse possuem numerosas caracteristicas nao estaciondria ou transitoria:
drifts, tendéncias, mudangas abruptas de comeco e fim de eventos. Essas caracteristicas
sdo freqiientemente as partes mais importantes do sinal, e a andlise de Fourier nao ¢
capaz de detecta-las.

A andlise por ondaleta ¢ uma técnica de janela com regides de tamanhos variados.

Ela permite usar intervalos de tempo longos (regides grandes), quando se deseja
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informagdo mais precisa de baixa freqiiéncia e intervalos de tempo curtos (regides
pequenas), quando se deseja informagao mais precisa de alta freqiiéncia.

As ondaletas tém sido aplicadas com sucesso em filtragem de sinal onde se dispde
de uma grande quantidade de dados (elevada quantidade de amostras). Isto significa que
a filtragem por ondaletas pode ndo ter resultados satisfatorios se o conjunto de dados ¢
pequeno, como em aplicagdes em tempo real. Sabe-se que o erro da filtragem por
ondaletas diminui com o aumento da quantidade de dados.

Deste modo, a utilizacdo de ondaletas do tipo digital (DWT - Digital Wavelet
Transform) em aplicagdes que envolvam tempo real, naturalmente, irdo requerer uma
filtragem de um janela mével de dados. Mas esta aplicagdo pode levar a problemas
porque as DWTs sdo variantes periodicamente no tempo, ou seja

DWT(x+t) # DWT(x) (2.4)

As ondaletas do tipo SWT (Stationary Wavelet Transform) tentam corrigir este
problema e sdo promissoras para aplicacdes em tempo real de filtragem de sinal. Neste
caso, deve-se considerar uma janela de tempo que contenha n amostras, a amostra atual
e n-1 amostras passadas do sinal a ser filtrado, para que se possa reduzir o erro de
estimagao da ondaleta.

Este filtro digital pode ser representado por
X = S (Xps X5 Xp—25ee s Xy ), L) (2.5)
onde x, ¢ o valor médio da variavel da amostra atual & obtido pelo filtro e frepresenta a
funcdo ondaleta a ser aplicada nas amostras dentro da janela mével xy, xx.1, ..., Xy cOm
nivel de decomposicdo L e J é o tamanho da janela mével, dado em poténcia de 2, ou

seja, J=1, 2,4, 8, etc.
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Novamente, a escolha do tamanho da janela moével, J, estad diretamente
correlacionada com o tempo de resposta a transientes do filtro. Quanto maior for o
tamanho da janela maior serd o tempo de resposta do filtro. Por outro lado, quanto
menor for o tamanho da janela menor sera o tempo de resposta do filtro, porém, neste
caso se diminuirmos muito o tamanho da janela o processo de filtragem se reduzira.

Uma vantagem da técnica de filtragem por ondaletas ¢ a capacidade da
recuperagdo do sinal original a partir do sinal filtrado pelas ondaletas. Esta técnica ¢
conhecida como filtragem com ondaletas em quadratura. O anexo I apresenta um
resumo sobre a técnica por ondaletas. Informagdes mais detalhadas sobre as ondaletas

podem ser encontradas em DAUBECHIES (1992) e MISITI et al. (2000).

2.2.4 Reducao da dimensao do espaco de entrada

A reducdo da dimensdo do espaco das varidveis de entrada visa minimizar a
quantidade de informacdo necessdria para o treinamento do sistema. A figura 2.1
apresenta uma visdo geral deste processo para uma matriz m x n representando m
medidas feitas de n variaveis, onde n ¢ a dimensao do conjunto de dados.

A redugdo da dimensdo de um conjunto de dados visa mapear a matriz de dados
originais em uma matriz de dimensdo muito menor m x f (f << n), que ¢ capaz de
reproduzir a matriz original com um minimo de distor¢ao, através do processo de
demapeamento. A redugdo de dimensao ¢ util quando existem correlagdes entre as
variaveis observadas. A matriz reduzida descreve as variaveis latentes extraidas da
matriz original. Idealmente, as varidveis latentes f devem possuir todas as variagdes nao
aleatorias das variaveis observadas. Os modelos de mapeamento ¢ o demapeamento

devem capturar as relagdes entre as variaveis observadas e as variaveis latentes.
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mxf

mXxXn

L4y
v

Dados Modelo de Dados Modelo de Dados
originais mapeamento reduzidos demapeamento reproduzidos

Figura 2.1 - Redugdo da dimensao de um conjunto de dados.

A redugdo da dimensionalidade de um conjunto de dados pode ser usada para
extrair informagdes tuteis de processos que envolvam uma grande quantidade de
variaveis medidas.

Esta redu¢dao de dimensao pode ser realizada de diversas maneiras. A seguir s3o
apresentados resumidamente trés métodos de reducdo da dimensdo, utilizadas em
sistemas de validacdao de sinal: a reducdo pela andlise das componentes principais, a

reducdo por ondaletas (wavelets) e a reducao por redes neurais.

2.2.4.1 Reducido da dimensao do espac¢o de entrada por PCA

A andlise das componentes principais (PCA) (JACKSON, 1991) ¢ um método de
pré-processamento de dados que retira do conjunto de dados as componentes nao
correlacionadas. O método PCA envolve uma transformagao linear do espaco de entrada
em um espago ortogonal que pode ser escolhido para ser de dimensao menor do que o
espaco de entrada, com minima perda de informagao.

A decomposi¢do por valor singular (SVD - Singular Value Decomposition) ¢ um
método computacional eficiente para realizar o PCA. Qualquer matriz A m x n de grau r

pode ser decomposta na seguinte forma
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A=lys V] +ilysva 4o+l s,V (5285, 225, > 0) (2.6)
onde s; (i=1,2,...,r) sdo escalares positivos em ordem descendente, u, (i=1,2,...,r) sdo
vetores ortogonais m x 1 e v, (i=1,2,...,r) sdo vetores ortonormais n x 1. Os f primeiros

termos da precedente decomposicdo fornece a melhor aproximacdo de 4 com f

componentes principais.

O método PCA ¢ realizado pelos seguintes passos:
1. Selecione os dados que serdo utilizados no PCA;
2. Subtraia, em cada dimensdo dos dados, o valor do dado da média dos valores dos
dados na mesma dimensao. Isto produz um conjunto de dados com média zero;
3. Calcule a matriz covariancia do conjunto de dados;
4. Calcule os autovetores € os autovalores da matriz covariancia;
5. Selecione as componentes a serem utilizadas e construa a matriz de transformagao;

6. Obtenha o novo conjunto de dados.

O PCA ¢ uma técnica linear no sentido que ela usa fungdes lineares para modelar
as relacdes entre as variaveis observadas e as variaveis latentes. As técnicas lineares
reduzem a dimensdo de um conjunto de dados pela extracdo das correlagdes lineares
entre as variaveis observadas. Se existirem correlagdes ndo lineares entre as variaveis
observadas, como ocorre normalmente em um processo nuclear, um método ndo linear
ira descrever os dados com maior precisdo e/ou com menos variaveis latentes do que um
método linear.

O anexo II apresenta uma aplicacao de reducao da dimensao de um espaco através
da técnica de analise das componentes principais. Informagdes mais detalhadas dessa

técnica pode ser encontrada em JACKSON (1991) e CHEN et al. (1999).
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2.2.4.2 Reducio da dimensao do espaco de entrada por ondaletas
A técnica de reducdo da dimensdo de um conjunto de dados por ondaletas parte
das ondaletas mae e pai para derivar outras fun¢des ondaletas e funcdes escalas (MISITI

et al., 2000). Essas fun¢des constréem uma base ortogonal. Uma fung¢do ondaleta y,, e

uma funcao escala ¢, sdo definidas como

o =705 2.7)
b =%¢(’;“) (2.8)

onde ¢ a ondaleta mae, ¢ ¢ a ondaleta pai, b ¢ o coeficiente de translacdo e a ¢ o

coeficiente escalar.

Se o coeficiente de translacdo e o coeficiente escalar sao dados por (2.9), as

ondaletas sao discretas e constroem um base ortogonal de acordo com

a=23, b=2k (2.9)
wii=2"y (@ -k (2.10)
Gi=2"¢2 -k 2.11)

onde j, k € Z, Z é o conjunto dos nimeros inteiros.

Baseado em (2.10) e (2.11) pode-se realizar uma anélise multiresolugdo. Na
analise multiresolugdo, pode-se analisar uma fun¢do f'em uma dimensao arbitraria, mais
especificamente na dimensdo diadica, sem perda de informacdo. Em outras palavras,

assume-se / como sendo os coeficientes de aproximag¢do em um espago de resolugdo
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maior. Entdo, determina-se os coeficientes de aproximagdo e detalhe projetando f para

espacos de menor resolu¢ao como
/= zc_;,k¢a,k + szj,kl//j,k (2.12)
k ko

onde c; ¢ o coeficiente de aproximagdo e d, ;€ o coeficiente de detalhe.

O coeficiente de aproximacao ¢ definido como (2.13) usando a ondaleta pai e o

coeficiente de detalhe ¢ definido como (2.14) usando a ondaleta mae
= (1) =10y 2.13)

dy=(fvu)=[ 1w (2.14)

Os coeficientes de aproximagao representam a relagdo entre um espago maior e
um espago menor, ¢ os coeficientes de detalhe representam a relagdo entre um espaco
maior ¢ o espago complementar de um espaco menor. Um espago menor tem uma
dimensao reduzida diadicamente quando comparado com um espaco maior de acordo
com (2.10) e (2.11).

Pela sintese desses coeficientes, o dado original pode ser reconstruido
completamente sem perda de informacdo. Estes métodos sdo conhecidos como
decomposicao e reconstrugdo por ondaletas.

O anexo I apresenta um resumo sobre a técnica por ondaletas. Informagdes mais
detalhadas sobre as ondaletas pode ser encontrado em DAUBECHIES (1992) e MISITI

et al. (2000).
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2.2.4.3 Reduc¢io da dimensio do espaco de entrada por redes neurais

A técnica de reducao da dimensao de um conjunto de dados por redes neurais tem
sido usada por muitos autores (TAN et al., 1995, WREST et al., 1997). As maiores
vantagens da utilizacdo de redes neurais sdo: (1) elas ndo precisam saber 0os mecanismos
fisicos do sistema a ser mapeado; (2) qualquer sistema linear ou ndo linear pode ser
modelado, e (3) elas sdo robustas. Em aplica¢des de reducdo de dimensionalidade, as
redes neurais realizam uma func¢do auto-associativa. Uma fungdo auto-associativa ¢
aquela na qual os sinais dos nds de entrada e de saida da rede sdo idénticos. Deste
modo, a rede neural artificial (ANN) possui uma estrutura simétrica conforme

apresentada figura 2.2.

Func¢do mapeamento Fun¢ao demapeamento

i .\ / .\
L OSSO

Ay % O ‘§
(7 \s@// W
/ /i \
Camada de
Camada ‘ estreitamento Camada

de entrada

Camada de Camada de
mapeamento demapeamento

Figura 2.2 - Estrutura de uma ANN.

Geralmente a camada de estreitamento ¢ colocada na rede para que se treine

somente as informacgdes intrinsecas dos sinais de entrada. A camada de estreitamento
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realiza a mesma fun¢do do PCA, onde o seu nimero de noés ¢ menor do que o nimero
de nds das camadas de entrada e saida.
Informagdes mais detalhadas sobre a técnica de reducdo de dimensdo utilizando

redes neurais pode ser encontrada em KRAMER (1991).

2.2.5 Métricas utilizadas

A escolha da métrica a ser utilizada ¢ fundamental para a realiza¢do da separagao
em classes de um conjunto de dados. Ela deve ser escolhida levando-se em conta a
distribuicdo das amostras dos sinais no espago de realizagoes.

A métrica mais utilizada em separagdo em classes ¢ a distancia Euclidiana que ¢
uma funcdo simétrica, isto ¢, todas as varidveis em um conjunto de dados sao
consideradas igualmente importantes. Isto na pratica ndo ¢ normalmente verdadeiro,
variaveis diferentes sdo normalmente medidas por instrumentos diferentes, com escalas
diferentes, em tempos diferentes e em condi¢des diferentes. Essas medidas ndo sdo
equivalentes e nesses casos a distancia Euclidiana ndo ¢ apropriada.

Existem diversas métricas que podem ser aplicadas na separagdo em classes de
dados que satisfazem as condi¢des para pertencer ao espago Euclidiano, como definido
a seguir.

Seja %" um espago Euclidiano n-dimensional. Uma fungdo distancia em %" ¢

uma funcgio d: #" xH" > 9, que para quaisquer a, b, c € H", satisfaz as seguintes
¢ que p q q gu

condigoes:

a) d(a,b) >0 ; d(a,b) = 0, se e somente se a = b (condi¢do de contorno); (2.15)
b) d(a,b) = d(b,a) (simetria); (2.16)
¢) d(a,b) <d(a,c) + d(c,b) (desigualdade triangular). (2.17)

onde dado uma funcao distancia d, o valor d(a,b) ¢ chamado de distancia entra a ¢ b.
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As fungoes distancia mais utilizadas em separacao em classes sdo apresentadas na

tabela 2.2.

Tabela 2.2

Exemplos de fungdes distancia.

Nome Funcao
. . S o
Minkowski d,(ab)= [Z“i —bil”} >0
i=1
E ld s 1/2
n
uclidiana d2(arb):I:Z|ai_bi|2:|
i=1
. S
Hamming dy(@b)= |a,~b|
i=1
Maximo d, (ab)= {Illaxs|ai ~b, |
Mabhalanobis d ((a,b) =(a—b)" A(a—b), onde A ¢ uma

matriz definida positiva e simétrica

Pode-se notar que a distancia Euclidiana e as distancias d; e d., estdo incluidas na
classe de distincia Minkowiski. Por outro lado, a distancia de Mahalanobis é uma
distancia completamente diferente. As estruturas encontradas em um conjunto de dados
sao diferentes para diferentes funcdes distancias. Por exemplo, a figura 2.3 apresenta as
diferentes formas do circulo unitario para varias funcdes distancias da classe

Minkowiski.

N

Figura 2.3 - O circulo unitério para varias fung¢des distancia da classe Minkowski.
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Na distancia de Mahalanobis o circulo unitdrio torna-se uma elipse como

mostrado na figura 2.4.

Figura 2.4 - Circulo unitario no espaco Euclidiano e

no espago Mahalanobis com 4= F(')S (3)} .

E obvio que usando diferentes fungdes distancia podemos obter resultados muito
diferentes na separagdo em classes de um mesmo conjunto de dados. Deste modo, ¢é
necessario selecionar a fun¢do distdncia que mais se adapta a uma dada aplicagdo.

Os critérios de avaliagdo de uma separagdo em classes baseiam-se na idéia de se
obter centros de classes cujas fungdes distancia produzam os maiores indices de
validade das classes. Dentre os varios critérios para validade das classes utilizados
podemos citar: coeficientes da particdo, entropia da particdo, e compactagdo e

separacao.

2.2.6 Separacio em classes

A escolha do método de separacdo em classes ¢ fundamental para o bom
desempenho do modelo de validagdo de sinal.

Separacdo em classes € um processo que tem por objetivo dividir um conjunto de

amostras de entrada em classes que s3o inerentes a essas amostras. A separacdo em
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classes significa encontrar similaridades nas amostras apresentadas e agrupa-las em
diferentes classes segundo estas similaridades.

Os métodos de separacdo por classes normalmente sao divididos em duas familias
de algoritmos: os algoritmos hierarquicos e os algoritmos ndo hierarquicos.

Os algoritmos hierdrquicos sdo aqueles nos quais se busca uma hierarquia de
todas as amostras, a partir da constru¢ao de uma arvore de ramos que, em cada iteracao,
partem da raiz e buscam a fusdo das duas classes mais proximas.

Os algoritmos ndo hierarquicos tém por objetivo classificar as amostras através de
uma particdo simples em C classes, onde C ¢ o numero de classes especificado
previamente ou determinado pelo algoritmo.

Como o problema de validagdo de sinal ndo necessita encontrar uma hierarquia
entre todas as amostras de entrada, mais sim uma partigdo das amostras em classes,
nossa atencao serd focada nos algoritmos nao hierarquicos.

A seguir sdo descritos sucintamente trés métodos de separacdo em classes ndo
hierarquicas apresentados na tabela 2.1: a separag¢do simples (através dos métodos do
centroide e do AVQ), a nebulosa (FCM) e a possibilistica (PCM). Além desses métodos
¢ descrito também o método de separagdo em classes estendidas (EFCM), proposto

nesta tese para ser utilizado no modelo de validagdo implementado.

2.2.6.1 Métodos de separaciao em classes simples

No método de separagdao em classes simples, cada amostra ¢ colocada em somente
uma classe. A figura 2.5 apresenta uma representacao deste método de separagdo, onde
¢ feita a separacdo de N amostras em C classes.

A pertinéncia g de uma amostra k qualquer em uma classe i ¢ obtida por
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1 se d,<d,; 1<I<C, [#i
iy ={ e (2.18)
0 caso contrario.

onde dy e dix definem, respectivamente, as distdncias da amostra k£ ao centroide da

classe i e da classe /.

a Classe 1

Hzz o) Clazse 2

ity ﬂ Classze |
Lok :

Amostras

Clasze ©

Figura 2.5 - Representacdo da separacao em classes simples.

Os métodos de separacao em classes simples exigem, a cada iteragdo, a alocacao
total de cada amostra em uma unica classe, sendo conhecidos na literatura
(KRISHNAPURAM et al., 1993) como métodos rigidos (HCM).

Existem varios métodos nao hierarquicos de separagdao em classes simples entre os

quais podemos citar: 0 método do centroide e métodos realizados por redes neurais.

2.2.6.1.1 Método de separacio em classes simples por centrdide
O método do centroide pode ser dividido em duas etapas:

1. Etapa de representacio: uma classe 1 ¢ representada pelo seu centrdide ¢; dado por

= R (2.19)

m
Hik
K=1

Com Xi = (x;d, Xk2y «ees xkj) (2.20)
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onde j ¢ o nimero de variaveis da amostra, x;; € o valor da j-ésima variavel da k-ésima
amostra, x; ¢ a k-ésima amostra e m ¢ o grau de nebulosidade. O valor de m foi feito

igual a 2 nesta tese.

2. Etapa de colocacao: cada amostra ¢ colocada na classe correspondente ao centrdide
que esteja mais proximo da amostra.

x,€c sedy = §nlm d, (2.21)

O método do centroide alterna iterativamente essas duas etapas até que os
centrdides convirjam para uma configuragdo estavel, ou seja, até que a diferenca entre
as posicoes dos centroides em uma iteracado com relagdo a iteragdo anterior seja menor

do que um erro ¢ estipulado.

2.2.6.1.2 Método de separacao em classes simples usando redes neurais

Os métodos de separacdo em classes simples utilizando redes neurais podem ser
realizados por redes neurais do tipo AVQ (Adaptive Vector Quantization), RBF (Radial
Base Function) ¢ Gaussiana, etc.

As redes AVQ, RBF e Gaussiana (KROSE, 1993, KOSKO, 1992, HAYKIN,
1994) sdo redes neurais com lei de aprendizado competitivo (ndo supervisionado). Uma
rede competitiva realiza um processo de separacdo em classes das amostras de entrada,
isto €, as amostras de entrada sdo divididas em classes separadas tal que as similaridades
entre as amostras de entrada na mesma classe sdo muito maiores do que as similaridades
entre entradas em classes diferentes, onde similaridade ¢ medida por uma fungdo

distancia entre as amostras de entrada.
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Por exemplo, para efetuar a separacdo em classes, escolhemos uma rede por vetor
de quantizacdo com lei de aprendizado competitivo ndo supervisionado (AVQ-UCL -
Adaptive Vector Quantization - Unsupervised Competitive Learning). A figura 2.6
apresenta a topologia de uma rede com aprendizado AVQ-UCL.

Nesta rede neural, toda a camada i de saida é conectada a todas as entradas j
através de pesos wj;. Além disso, todos os neurdnios de saida i da rede sdo conectados a
si mesmo por um caminho excitatdrio, e aos outros neurdnios da camada de saida por

um caminho inibitorio.

@-0-00

Figura 2.6 - Topologia de uma rede com aprendizado AVQ-UCL.

Cada saida desta rede representa uma determinada classe € o vetor sinaptico
referente a esta saida representa o centroide desta classe. Do mesmo modo, cada entrada
da rede representa uma varidvel da amostra aplicada. A sele¢do do neurénio de saida
vencedor 7, isto €, a classe cuja amostra tem maior afinidade, ¢ feita através da medida
da distancia da amostra para todos os vetores sinapticos (centréides). O vetor sinaptico
que estiver mais proximo da amostra de entrada ¢ selecionado, usando como métrica a
sua distancia a amostra de entrada. A atualizagdo dos pesos para implementar um
deslocamento em direcdo a amostra de entrada ¢ feita pela lei de aprendizado

competitivo ndo supervisionado discreto, sendo dada por:

mi(t+l)= ml-(t)+ ct[x(t)—mi(t)] (2.22)
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m(t+1)=m,(t) sej#i (2.23)

J

onde C; ¢ a taxa de aprendizado que diminui ao longo do processo de convergéncia.

2.2.6.2 Métodos de separacao em classes nebulosas

A popularidade da aplicagdo dos métodos que utilizam conjuntos nebulosos ¢é
devida ao fato de que eles s@o capazes de representar classes ou conceitos vagos através
de fungdes de pertinéncia definidas sobre o dominio de discussao.

A separagdo em classes utilizando 16gica nebulosa tem mostrado ser vantajosa em
comparagdo com a separagdo simples, porque ela ndo exige, a cada iteracdo, uma
alocacdo total de uma amostra em uma dada classe. A figura 2.7 apresenta a

representacdo da separagdo em classes nebulosas.

Classe 1

Classe 2

Amostras

Clasze ¢

Figura 2.7 - Representagdo da separacdo em classes nebulosas e possibilisticas.

Em um classificador nebuloso, a pertinéncia g devem satisfazer as condi¢des

Wy € [0,1] para todoiek (2.24)
N
0< Zﬂik <N para todo i (2.25)
k=1
c

Z,uik =1 para todo k (2.26)

i=l
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A maioria das abordagens analiticas de separacdo em classes utilizando ldgica
nebulosa sdo derivadas dos algoritmos de média-C nebulosos (FCM) de Bezdek
(ZADEH, 1965). O algoritmo FCM e suas derivagdes tém sido usados com sucesso em
muitas aplicacdes, tais como, classificagdo de padrdes e segmentacdo de imagem, no
qual o objetivo final é fazer uma decisao rigida (crisp). O algoritmo FCM usa a restricao
probabilistica (2.26), na qual, as pertinéncias de uma amostra nas classes devem ter por
soma o valor 1. Essa restricio vem da generalizacdo da particdo-C simples de um
conjunto de amostras, ¢ ¢ usada para gerar as equacdes de atualizacdo iterativa das
pertinéncias para o algoritmo.

Para o classificador nebuloso, a pertinéncia z;; de uma amostra k em uma classe i
¢ calculada por

1 .
fig =—————— < 1#i (2.27)

C 2
dik m-1
I+ Z[dz j
1=1 lk

2.2.6.3 Método de separacao em classes possibilisticas

A restrigdo da pertinéncia (2.26) usada no algoritmo FCM ¢ feita para evitar a
solugdo trivial, ou seja, todos os valores de pertinéncia serem iguais a 0. Esta restricdo
apresenta bons resultados em aplicagdes onde ¢ apropriado interpretar os valores de
pertinéncia como probabilidades ou graus de compartilhamento. Todavia, como os
valores de pertinéncia gerados por esta restri¢do sdo relativos, elas ndo sdo apropriadas
para aplicacdes nas quais as mesmas supostamente representam uma “tipicalidade”.
Entende-se que uma amostra ¢ tipica de uma classe quando a mesma pode representar

esta classe.
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No modelo possibilistico (PCM) (ZADEH, 1978) as fungdes de pertinéncia siao
absolutas (isto ¢, ndo relativas) e denotam o grau de pertinéncia ou “tipicalidade”. Em
outras palavras, em tal modelo o valor da pertinéncia de uma amostra do dominio de
discussdo em uma classe nao depende de seus valores de pertinéncia nas outras classes
definidas sobre o mesmo dominio.

Através de estudos empiricos, ZIMMERMAN et al. (1985) mostraram que um
bom modelo para as fungdes de pertinéncia que modelam conceitos ou classes vagas ¢

dado por

u(x) = (2.28)

1+d,,
xx,

onde d,y, € a distancia de um ponto x no dominio de discussdo ao centroide x, da classe.

Em outras palavras, nesta formulacdo o valor da pertinéncia de um ponto ¢
somente uma fung¢do da sua distancia ao centrdide da classe. O algoritmo FCM e suas
derivagdes nao sao realmente capazes de gerar tais fungdes de pertinéncia, tendo em
vista que eles geram pertinéncias relativas.

Em um classificador possibilistico as pertinéncias g satisfazem também as
condigdes (2.24) e (2.25), porém, pelo relaxamento, a condicao (2.26) torna-se

max; p >0 paratodo k (2.29)

Uma fungdo pertinéncia para o classificador possibilistico foi sugerida por
KRISHNAPURAM et al. (1993). Nela a pertinéncia z; de uma amostra £ em uma

classe i ¢ dada por

Mg == 1 (2.30)

2 m-1
1+ ik,
n;
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M=

i i
onde 5, =& —— (2.31)

N
D

K=

>~

—_

2.2.6.4 Método de separacio em classes nebulosas estendidas

Até agora todos os métodos de separacao em classes apresentados consideram os
centros das classes (protdtipos) como sendo pontos. No método de separagdo em classes
estendidas (EFCM - Extended Fuzzy Clustering Means) proposto por KAYMAK et al.
(2000) os centros das classes de uma partigdo nebulosa sdo representados por um
volume. A idéia de usar centros das classes (prototipos) com volume em classificacao
nebulosa foi introduzida por SETNES et al. (1998). Os centros das classes (prototipos)
com volume estendem os centros das classes (prototipos) de classes de pontos para
regides no espago a ser separado em classes. A relagao dos prototipos com volume com
o desempenho do algoritmo de separacdo em classes foi identificada ha muito tempo.
Foram desenvolvidas diversas medidas da validade da separagdao em classes para
prototipos com volume (GATH et al. 1989, XIE et al., 1991). Outros autores (KELLER
et al., 1999) propuseram a adaptagdo do volume dos protdtipos. Recentemente, foi
proposto (KRISHNAPURAM et al.,, 2000) um algoritmo de separacdo em classes
baseado na minimizacao total do prototipo com volume. Este algoritmo ¢ muito
parecido com o proposto por KAYMAK et al. (2000).

A principal vantagem de usar prototipos com volume ¢ a redugdo na sensibilidade
resultante do algoritmo de separagdo em classes a diferentes volumes de classes ¢ a
distribuicao dos padrdes dos dados. Isto torna os algoritmos de separagao em classes
mais robusto.

Freqiientemente, varios pontos do conjunto de dados perto ao centro de uma

classe podem ser considerados como pertencentes completamente a esta classe. Isto €
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evidenciado quando existem classes que sdo bem separadas umas das outras. Neste
caso, ¢ interessante estender o nicleo de uma classe de um Uinico ponto para uma regiao

no espaco. Fazendo isto obtemos os protdtipos com volume definido a seguir.

Defini¢ido: Um prototipo com volume v € %' é um sub-espago n-dimensional, convexo

e compacto de um espago separado em classes.

Note que de acordo com esta definicao o volume do protédtipo pode ter forma e
tamanho arbitrarios. Quando os prototipos originais das classes sao pontos € intuitivo
selecionar protdtipos que estendem uma dada distancia em todas as dire¢des. No caso de

algoritmos utilizando a métrica Euclidiana, os protétipos das classes com volume ¥, sdo

hiperesferas com centros v; e raio 7, Similarmente, os prototipos tornam-se
hiperelipséides no caso de algoritmos com métrica Mahalanobis.

O algoritmo de classificagdo estendida mede a distancia das amostras do conjunto
de dados para o prototipo com volume. As amostras x; que caem dentro da hiperesfera,

isto &, d(x,v;) < r;, sdo elementos do prototipo com volume v, e t€ém por defini¢do o

valor de pertinéncia de 1.0 nesta classe. O tamanho do volume dos prototipos sao
determinados pelo raio 7. Conhecendo-se o conjunto de dados este raio pode ser
definido pelo usudrio (protétipos de tamanho fixos) ou ele pode ser estimado utilizando
o conjunto de dados, conforme descrito a seguir.

Uma maneira natural de determinar o raio r;, i = 1,...,M, onde M ¢ o nimero de
classes, ¢ relaciona-lo ao tamanho da classe. Isto pode ser conseguido considerando-se a

matriz de covariancia da classe
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N T
kzlluirZ(xk —v;i)
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O determinante |P;| da matriz de covariancia da classe fornece o volume da classe.
Por ser P; uma matriz definida positiva e simétrica ela pode ser decomposta de tal

maneira que P; = Qi/liQiT , onde Q; € ortonormal e A; ¢ diagonal com elementos ndo-zero

Aits-..,hin. Fazendo os protétipos com volume alcangar uma distancia /%, , j=1,2,...,n a0

longo de cada autovetor g;;. No caso unidimensional, esta escolha implica na extensdo
do prototipo da classe para um desvio padrao a partir do centro da classe. No caso
multidimensional, o tamanho do raio em cada direcao ¢ determinado pela medida das

distancias ao longo das coordenadas transformadas de acordo com

VA0 404N, (232)

onde /A, representa uma matriz na qual os elementos sdo iguais a raiz quadrada dos

elementos de A, e 4; ¢ uma matriz definida positiva e simétrica.

Quando 4; induz uma norma diferente daquela dada pela matriz de covariancia
serdo obtidos n valores diferentes para os raios. Neste caso, um valor unico pode ser
determinado fazendo uma média dos valores. A forma dos prototipos com volume ¢ a
mesma da forma das classes, induzida pela métrica usada.

A medida de distancia usada nos algoritmos de classificacdo estendidos ¢ uma
versdo modificada das medidas de distancias originais. Primeiro, a distancia dy ¢

medida da amostra x; ao centro da classe v;. Entdo, a distAncia medida d, ao prototipo

com volume v, ¢ determinado levando-se em conta o raio r;

d, =max(0,d; —7;) (2.34)
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Devido ao fato que pontos x; dentro da distdncia 7; sdo considerados como
pertencente completamente a uma Unica classe, a influéncia desse pontos nas demais
classes ¢ removida, isto é, esses pontos recebem grau de pertinéncia zero em outras

classes. Isto diminui a tendéncia de regides densas atrair outros centros de classes.

2.2.6.5 Otimizaciao do numero de classes

Os algoritmos de separagdo em classes apresentados nos itens 2.2.6.1, 2.2.6.2 ¢
2.2.6.3 possuem os seguintes pontos em comum:
1. Minimizam implicitamente o erro de parti¢do, isto ¢, o erro quadratico total das

amostras dentro de uma classe dado por

N

H0)=3 ez (235)

i=l k=1

onde L ¢ uma matriz que contém todos os centroides, ou seja, L = (¢, €2, ..., ¢.) e U ¢
uma matriz de dimensdo C x N que contém todas as pertinéncias 4, chamada de matriz

de parti¢ao-C nebulosa.

2. Partem da condi¢do de se fixar, a priori, a quantidade de classes (C).

Quando se conhece a forma e a distribuicdo esperada das amostras a serem
separadas em classes a ultima restricdo nao ¢ importante. Porém, para a maioria das
aplicagdes a quantidade de classes que o espago deve ser dividido ndo é conhecida. A
determinacdo do nuimero de classes ¢ uma das maiores discussdes na técnica de
separacao em classes, e existem diversos estudos sobre esta questao.

A seguir sdo apresentados trés critérios, um proposto por SUGENO et al. (1993),
outro por KRISHNAPURAM et al. (1993) e outro por XIE et al. (1991), com proposito

de determinar a validade de uma separagao em classes.
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O critério de otimizagdo do ntimero de classes proposto por SUGENO et al.
(1993) ¢ dado pela equagdo
N
k=

1

J(LU)= i

i=l1

onde x é a média das amostras : x;, X2, ..., X;.

Pode-se observar pela equagdo (2.36) que o primeiro termo do lado direito da
equagdo representa a variancia das amostras em uma determinada classe e o segundo
termo representa a variancia da propria classe em relacao a média de todas as amostras.

O critério proposto por KRISHNAPURAM et al. (1993) parte do conceito de que
o simples relaxamento na restri¢ao aplicada em (2.35) produz a solugao trivial, isto €, a
funcdo objetivo ¢ minimizada fazendo todas as pertinéncias iguais a zero. Claro que o
que se deseja ¢ ter valores de pertinéncia grande para pontos que representam bem as
classes e valores pequenos para os pontos que nio as representam bem. O critério de
otimizagdo do numero de classes proposto por KRISHNAPURAM et al. (1993) tenta
contornar este problema e ¢ dado por
C N C N
J(L:U)=Z ;ﬂi’}i di—kazl(l—uik)m (2.37)
onde 77; sdo niimeros positivos dados pela equagdo (2.31). O primeiro termo da equagado
(2.37) faz com que as distancias entre as amostras e as classes seja a menor possivel,

enquanto que o segundo termo for¢a a x4 ser o maior possivel, deste modo, evita-se a

solucdo trivial.
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O critério proposto por XIE et al. (1991) tenta fazer com que a distancia entre as

classes seja a maior possivel e ¢ definido pela seguinte expressao

JLU) = % il (2.38)

onde d; ¢ a distancia entre os centros da i-ésima classe e da j-ésima classe.

A minimizagdo do nimero de centrdides ¢ feita de maneira a J(L,U) alcancar um
valor minimo em relagdo L, a medida que o nimero de classes C aumenta. O primeiro
ponto de minimo encontrado, normalmente um minimo local, ¢ utilizado pelo método.
A solucdo global da minimizacao de J(L,U) em relagcdo a L nao ¢ utilizada porque esta
solucdo levaria a solugdo trivial , ou seja, implicaria em se ter uma classe para cada
amostra. Na verdade, o que se deseja € obter um compromisso entre minimizar o €rro
quadratico total em relagdo a L e, a0 mesmo tempo, obter um nimero minimo de
classes.

A minimizac¢do em relacdo as pertinéncias € feita de maneira a J(L,U) alcangar um
valor minimo em relacdo a U, a medida que as pertinéncias sdo atualizadas. Esta
minimizacao ¢ feita para:

1. Separagdo em classes simples - automaticamente, ou seja, a pertinéncia de uma
amostra k na classe i ¢ dada pela equacdo (2.18);

2. Separacao em classes nebulosas - ao derivar e igualar a zero a equacao (2.36), o
ponto de minimo obtido ¢ dado pela equagdo (2.27), que foi utilizada para calculo
das pertinéncias para este método;

3. Separagao em classes possibilisticas - ao derivar e igualar a zero a equagao (2.37), o
ponto de minimo obtido ¢ dado pela equagao (2.30), que foi utilizada para calculo

das pertinéncias para este método.
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Logo, as equagdes utilizadas para calculo das pertinéncias em cada um dos

métodos minimizam a fung¢do objetivo J(L,U), em relagdo ao pardmetro U.

Finalmente, descrevemos a seguir o critério proposto por KAYMAK et al. (2000)
de separagdo em classes nebulosas usando protétipos com volume (EFCM).

O método inicializa o algoritmo de separagdo em classes com o niimero maximo
de classes estimadas pelo usudrio. Apds avaliar as similaridades entre as classes, as
classes similares sdo fundidas. A similaridade entre as classes ¢ calculada com base nas
classes nebulosas do espaco das amostras. Se a similaridade entre as classes ¢ maior do
que um limiar a0 € [0,1], as duas classes mais similares sdo fundidas em cada iteragao
do algoritmo.

O indice Jaccard (SETNES et al., 1998) ¢ uma boa medida da igualdade entre
conjuntos nebulosos. Em classificacdo, contudo, o objetivo ¢ obter classes bem
separadas no conjunto de dados. Para este proposito, a medida de inclusao ¢ um indice
melhor de medida de similaridade entre os conjuntos nebulosos. A figura 2.8 apresenta
um conjunto nebuloso A que tem um alto grau de inclusao com o conjunto nebuloso B.
De acordo com o indice Jaccard, esses dois conjuntos t€m um grau de similaridade
pequeno. Para classificagdo, contudo, o conjunto A pode ser considerado muito similar
ao B, tendo em vista que ele pode ser representado em grande parte por B. Esta

qualidade ¢ quantificada pela medida inclusdo nebulosa. Dado duas classes, ;(x;) e

H(xr), que define um ponto em X, a medida de inclusdo nebulosa ¢ definida como

N
D min(uy. )
Iy = T (2.39)
k=l/uik
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A medida de inclusdo representa a razdo da cardinalidade da intersecdo de dois

conjuntos nebulosos dividida pela cardinalidade de um deles.

Figura 2.8 - O grau de igualdade entre A e B ¢ pequeno,

mas o grau de inclusdo de A em B ¢ grande.

A medida de inclusdo ¢ assimétrica e pode ser usada para construir uma medida
de similaridade simétrica que determina o grau de similaridade S; € [0,1], com Sj; = 1

correspondendo a y4(x;) totalmente incluido em 4(x;), ou vice-versa, fazendo

Sl'j = max I,'j, Iﬂ) (240)

O limiar o € [0,1] acima do qual a fusdo de classes ¢ realizada depende das
caracteristicas do conjunto de dados (separagdo entre grupos, densidade das classes,
tamanho das classes, etc.), assim como, os parametros de classificagao, como o grau de
nebulosidade m. Em geral, o limiar de fusdo ¢ um parametro adicional definido pelo
usudrio no algoritmo de classificacdo estendida. O grau de similaridade entre duas
classes também depende das outras classes na parti¢do. Isto se deve ao fato que a soma
das pertinéncias de uma amostra ¢ restrita a 1.0. Para o caso onde a sele¢do do limiar ¢
problematica, sugere-se utilizar um limiar adaptativo dependendo do niimero de classes

na particdo em qualquer tempo. Foi observado empiricamente que o limiar adaptativo
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funciona bem quando o numero esperado de classes no conjunto de dados ¢

relativamente pequeno (menor do que 10). Como sugestiao propoe-se

o__ 1

como limiar adaptativo. A fusdo de classes ¢ realizada quando a variacdo da
similaridade entre duas classes da iteragdo (/-1) para a iteracdo (/) ¢ inferior a um limiar
& ¢ a similaridade € superior ao limiar «. Somente o par de classes mais similar ¢
fundido e o numero de classes ¢ diminuido de 1 cada vez que ocorre uma fusdo. Em
caso de empate, ela ¢ resolvida arbitrariamente. O algoritmo termina quando a troca nos
elementos da matriz de partigdo ¢ menor do que um limiar definido ¢ (critério de
término).

Os algoritmos de separacdo em classes simples, nebulosa e possibilistica sdo

apresentados no anexo V.

2.3 O processamento dos sinais

A etapa de processamento de sinal dos modelos empiricos € o ntcleo do sistema
de validagdo de sinal. Como ja foi citado, esta etapa pode ser dividida em: sele¢do do
modelo, tipo de estrutura do modelo, quantidade de estruturas e do método de

otimizagdo das estruturas do modelo.

2.3.1 Selecao do modelo

Para sele¢do do modelo a ser utilizado pelo sistema deve-se levar em conta o tipo
de aplicacdo a que se destina o sistema. Dentre os varios modelos disponiveis para
realizacdo do sistema de validag¢do de sinal podemos citar: os modelos matematicos, as
rede neurais do tipo multicamadas (MLP - Multi Layer Perceptron), as redes neurais do

tipo por vetor de quantizagdo (AVQ), as redes neurais do tipo base radial (RBF), os
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sistemas especialistas, os sistemas de inferéncia nebulosa (FIS), os sistemas de
inferéncia nebulosa adaptativo (ANFIS), etc.

Os modelos matematicos normalmente sdo construidos por especialistas da planta
a ser monitorada que utilizam equacdes de balango de massa, momento e energia do
processo ou modelos matematicos empiricos, baseados nas suas experiéncias.

As técnicas de inteligéncia artificial através de redes neurais e sistemas de
inferéncia nebulosa adaptativo tém sido recentemente aplicadas na validagdo de sinal
por ndo necessitarem de especialistas da planta para geracdo e treinamento do sistema.
Esses modelos “aprendem” o comportamento dos sensores a serem modelados através
em um conjunto de dados de operagdo da planta. A lei de aprendizado pode ser
supervisionada, para os casos das redes MLP e do ANFIS, e ndo supervisionada, para o
caso das redes AVQ e RBF.

Os sistemas especialistas, como o nome sugere, necessitam de especialistas da
planta para realizar a modelagem dos sinais. Esses especialistas utilizam regras de
inferéncia tipo se-entdo para modelar os estados da planta.

Informagdes mais detalhadas sobre as técnicas de modelagem através de sistemas

empiricos podem ser encontradas em HAYKIN (1994), KOSKO (1992) e RICH (1988).

2.3.2 Selecio do tipo de estrutura

Os modelos de validagao de sinal podem ser construidos com estruturas auto-
associativas ou hetero-associativas.

Modelo com estruturas auto-associativas sdo aqueles em que as variaveis de
entrada e de saida do modelo s3o as mesmas, ou seja, o numero de entradas para o
modelo ¢ igual ao numero de saidas do modelo. Além disso, 0 modelo ¢ treinado com

pares entrada/saida de mesmo valor.
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Modelos com estruturas hetero-associativas sdo aqueles em que, normalmente, as
variaveis de entrada s3o diferentes das variaveis de saida do modelo, ou seja, o nimero
de entradas para o modelo ¢ diferente do nimero de saidas do modelo. Normalmente, o
numero de saidas € menor do que o nimero de entradas.

As redes neurais se adaptam tanto a estruturas auto-associativas como a estruturas
hetero-associativas. Ja os sistemas neuro-nebulosos do tipo ANFIS devem ser aplicados
a estruturas hetero-associativas com uma unica saida. Os sistemas neuro-nebulosos do
tipo ANFIS ndo possuem regras para seu treinamento para aplicagdes que envolvam

mais de uma saida.

2.3.3 Selecao da estrutura

O sistema de validacdo de sinal pode possuir estrutura de processamento de sinal
do tipo: Gnica e multipla. Entende-se por estrutura inica o sistema que possui um Unico
moddulo para realizar a redundancia dos sinais monitorados. Os modelos com estrutura
multipla utilizam varios modulos para realizar a redundancia dos sinais monitorados,
cada um operando numa regido especifica da planta.

E obvio que para os modelos com estruturas multiplas faz necessario a separagio
do espago de operagdo do modelo em sub-regides ou classes de modo que cada estrutura
seja treinada com as amostras correspondentes as sub-regioes.

A tabela 2.3 apresenta de maneira sucinta algumas vantagens ¢ desvantagens da
utilizagdo de um modelo com estrutura Gnica ou com varias estruturas em valida¢ao de
sinal.

O tempo de treinamento de uma estrutura nica para trabalhar em todas as regides
de operacao de uma planta ¢ maior do que o tempo gasto para treinar uma estrutura para

trabalhar em uma regido especifica de operacdo da planta. Entretanto, a soma dos
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tempos de treinamento de diversas estruturas, cada uma operando em uma determinada
regido de operagdo da planta, pode até ser maior do que o tempo gasto para treinar uma
unica estrutura para operar em todas as regides de operagdo da planta.

Para o modelo com vérias estruturas especializadas, durante a fase de operagdo do
modelo, a mudanca de classe ao longo do processo de validacdo leva a troca da estrutura
selecionada a operar e, por conseguinte, leva a uma degrada¢dao no sinal gerado pelo
modelo. Esta degradagdo ¢ devida ao fato que aumento do nimero de estruturas
especializadas implica num aumento da especializagdo das estruturas e,
consequentemente, na reducdo da amplitude das descontinuidades da resposta de saida
do modelo, causada pela mudanca da estrutura selecionada. Por outro lado, a redugdo no
numero de estruturas especializadas implica na redu¢ao do numero de descontinuidades,
porém, também implica na reducdo da especializagdo das estruturas e,
consequentemente, no aumento da amplitude das descontinuidades da resposta de saida
do modelo causada pela mudanca da estrutura selecionada.

O problema de extrapolagdo vem do fato de que ap6s uma estrutura ser treinada,
por exemplo, para realizar uma determinada fun¢do num intervalo [a,b], receber sinais

menores que a ou maiores que b a sua saida ird “saturar” para esses valores.

Tabela 2.3

Vantagens e desvantagens da utilizagdo de inica ou varias estruturas.

Estrutura unica Virias estruturas
Treinamento demorado Treinamento rapido
Menor especializagao Maior especializa¢ao

---------- Problema com a mudanca da estrutura
Problema de extrapolacao
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2.3.4 Selecao do método de otimizacao

Os modelos baseados em redes neurais e sistemas neuro-nebulosos devem ser
treinados com o intuito de “aprender” o mapeamento entrada/saida do conjunto de
dados disponivel para o seu treinamento. A principio qualquer algoritmo de otimizagdo
pode ser utilizado para treinamento do modelo. Os principais métodos, até entdo
utilizados para treinamento desses modelos sdo: método dos minimos quadrados,
método de gradiente descendente e algoritmos genéticos. Nesta tese propomos utilizar o
método de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) para treinar o sistema de
validacdo de sinal proposto.

No anexo III sdo dados alguns detalhes sobre esses métodos de otimizagdo. A
descrigdo detalhada sobre cada um desses métodos de otimiza¢ao pode ser encontrada

em HAYKIN (1994), GOLDBERG (1989), TRELEA (2003).

2.4 O pos-processamento dos sinais

A etapa de pds-processamento de sinal dos modelos empiricos tem por objetivo
fornecer indicacdo de anomalia de um ou mais sensores da planta e, se for o caso, a
indicacdo da confianga da resposta produzida pelo modelo. Em outras palavras, fornecer
ao operador da planta indicacdo de falha em um sinal monitorado e garantia sobre a

confiabilidade nas indicag¢des produzidas pelo sistema.

2.4.1 Métodos de deteccio da anomalia de um sensor
Os métodos de detec¢ao de falha em sensor em um sistema de validacdo de sinal

sdo baseados no sinal de erro do sensor. Este sinal de erro é calculado a cada instante

e=y—7 (2.42)
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onde ¢ ¢ o erro calculado da diferenca entre o valor instantdneo y produzido pelo sensor

e o valor instantaneo estimado 3 pelo sistema de validacao de sinal.

Quando o sensor esta funcionando corretamente, essa estimativa ¢ virtualmente
idéntica a variavel monitorada e a diferenca ¢ préxima a zero. Se um erro ¢ introduzido
na varidvel monitorada (falha de sensor ou drift) uma diferenca ¢ encontrada entre o

valor produzido pelo sistema e o valor monitorado.

2.4.1.1 Método do erro (residuos)

O método de detecgdo de anomalia por residuos de erro do sensor se baseia na
estatistica do sinal de erro & obtida durante a etapa de treinamento do modelo de
validagdo de sinal. Nesta etapa sao obtidos os valores de média . e desvio padrao o, do
sinal de erro & entre o valor monitorado e estimado pelo sistema do sensor. Com base
nesta estatistica ¢ associado um limiar de erro maximo permitido.

Na etapa de operacao do modelo quando este limiar ¢ ultrapassado ¢ gerada uma

indicagao de falha de sensor.

2.4.1.2 Método da auto-correlaciao dos residuos

Auto-correlagdo ¢ definida como a correlacdo de uma variavel com ela mesma em
instantes sucessivos de tempo.

O método de detecgdo de anomalia por auto-correlagao dos residuos se baseia na
correlacdo entre os sinais de erro £ obtidos em cada instante de operagdo do sistema.
Neste método ¢ definida uma janela de tempo dentro da qual sdo calculados os

coeficientes de auto-correlag@o entre os residuos (sinais de erro ¢) da seguinte maneira.
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Para uma série de dados {xk . k= 1,..,K}, o n-ésimo coeficiente de auto-
covariancia ¢ definido por

K
g, = ) (=D -%)/K (2.43)

k=n+1

onde x ¢ a média das amostras dada por

z:[iﬂ‘}m (2.44)

k=1

Entdo, o n-ésimo coeficiente de auto-correlagdo ¢ dado por

7y :gn/gO (245)

No estagio de treinamento, uma janela deslizante ¢ especificada de maneira a
calcular » para cada instante que ¢ apresentada uma nova amostra ao sistema. A figura
2.9 apresenta um exemplo dos valores de coeficientes de auto-correlagdo obtidos em um
instante ¢ qualquer para um sinal com uma janela de 50 amostras. O coeficiente de
correlagdo em ¢ = 0 ¢ igual a 1, isto ¢, a amostra ¢ altamente correlacionada com ela
mesma. As demais amostras atrasadas tém valores de coeficiente de correlacdo com a

amostra no instante ¢ (na figura, ¢ = 0) entre [-1,1].
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Figura 2.9 - Exemplo de valores de coeficientes de auto-correlacao

de um sinal com uma janela de 50 amostras.

Ao final do treinamento sdo obtidos os valores de coeficientes de correlagdo

médios (7), de distAncia média (4 ) entre os vetores 7 € o vetor 7, e desvio padrdo (o)

das distancias do sinal de auto-correlagao dos residuos & entre o valor monitorado e
estimado pelo sistema do sensor. Com base nesta estatistica ¢ associado um limiar de
distdncia méaxima permitida, que quando ultrapassado gera a indicacdo de falha de
Sensor.

O vetor 7 ¢ obtido através de uma média dos coeficientes de auto-correlagao do

vetores r de cada janela de tempo, sendo cada uma de suas componentes 7, dada por
—_ 1 m
I (2.46)

onde r,; € o valor da n-ésima componente do vetor dos coeficientes de auto-correlagio r

na i-ésima janela e m ¢ o numero de janelas de tempo do conjunto de treinamento.
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Uma medida de distancia deve ser utilizada de maneira a medir as distancias d
entre objetos ou pontos no espago de realizacdes. Existem varias métricas que podem
ser usadas como medida de similaridade entre vetores, por exemplo, distancia
Euclidiana, distancia Mahalanobis, distdncia Minkowiski, etc. Sem perda de
generalidade, a distancia de Manhattan pode ser utilizada para medir a distdncia entre
dois vetores ao longo de eixos ortogonais.

d = [ =i+ e =2+ e =2 (2.47)

onde x =[xy, X2, ..., X,] € ¥ = [V1, V2, ..., ¥u] S30 0s dois vetores a serem medidos.

Assumindo cada componente n do vetor r, e r, como pertencentes ao €ixo
ortogonal n da distancia de Manhattan, pode-se calcular a distancia d entre os vetores 7
e r. Deste modo, sdo calculadas d,, distancias entre os m vetores r e o vetor . E, a partir
dessas d,, distdncias sdo obtidas a distAncia média 4 e o desvio padrdo o, .

No estagio de operagao, a cada nova amostra do sinal apresentada ao modelo ¢
calculado o vetor de auto-correlagdo dos residuos de erro do sensor r, dentro da janela
deslizante de mesmo tamanho da usada no treinamento. Sendo, entdo, calculada a
distancia d entre o vetor 7 e o vetor 7, obtido na etapa de treinamento. Se a distancia d
obtida for maior do que um limiar de distancia maxima permitida, ¢ gerado uma

indicacao de falha de sensor pelo modelo.

2.4.1.3 Método da densidade de poténcia dos residuos

O método de deteccdo de anomalia pela densidade de poténcia se baseia nos
coeficientes de Fourier obtidos dos sinais de erro £ em cada instante de operagdo do
sistema. Neste método ¢ definida uma janela de tempo dentro da qual ¢ calculada os

coeficientes de Fourier entre os residuos (sinais de erro &) da seguinte maneira.
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Uma série de dados {x* : k = 1,..,K} pode ser representada pela sua série de

Fourier definida por
=Ky e (2.48)

onde C, sdo os coeficientes de Fouriere j=+/-1.

Entdo, os coeficientes do espectro da densidade de poténcia podem ser definidos

pa =[G (2.49)

No estagio de treinamento, uma janela deslizante ¢ especificada de maneira a
calcular p para cada instante que ¢ apresentada uma nova amostra ao sistema. Ao final
do treinamento sao obtidos os valores de coeficientes de densidade de poténcia médios

(p), de distancia média (4 ) entre os vetores p € o vetor p, e desvio padrdo (o, ) das

distancias do sinal de auto-correlagdo dos residuos & entre o valor monitorado ¢
estimado pelo sistema do sensor. Com base nesta estatistica ¢ associado um limiar de
distancia méaxima permitida, que quando ultrapassado gera a indicacdo de falha de
Sensor.

O vetor p ¢ obtido através de uma média dos coeficientes de densidade de
poténcia do vetores p de cada janela de tempo, sendo cada uma de suas componentes p,

dada por

_ 1 m
Pn=— DPhi (250)

m Lmdi=1
onde p,; ¢ o valor da n-ésima componente do vetor dos coeficientes de densidade de
poténcia p na i-ésima janela e m ¢ o niimero de janelas de tempo do conjunto de

treinamento.
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Do mesmo modo que na auto-correlagdo dos residuos ¢ utilizada a distancia de
Manbhattan para medir a cada instante a distancia d entre os vetores p e p. Deste modo,
sdo calculadas d,, distdncias entre os m vetores p e o vetor p. E, a partir dessas d,
distancias sdo obtidas a distincia média 4 e o desvio padrio o, .

No estagio de operacdo, a cada nova amostra do sinal apresentada ao modelo ¢
calculado o vetor de densidade de poténcia dos residuos de erro do sensor p, dentro da
janela deslizante de mesmo tamanho daquela usada no treinamento. Sendo, entdo,

calculada a distancia d entre o vetor p e o vetor p, obtido na etapa de treinamento. Se a

distancia d obtida for maior do que um limiar de distancia maxima permitida, ¢ gerado

uma indicagdo de falha de sensor pelo modelo.

2.4.1.4 Método do teste da razao de probabilidades seqiiencial dos residuos

Normalmente, para verificar se um sensor estd degradado ou ndo deve-se
computar, a cada nova amostra do sinal monitorado, uma nova média e uma nova
variancia. Contudo, este procedimento requer muitas amostras para se obter uma média
e uma variancia significativas. Durante a aquisicdo das amostras, pode ocorrer uma
degradagdo significativa do processo monitorado. Neste caso, ¢ necessario um método
para detectar uma falha usando o grau de degradagdo e o comportamento continuo do
sensor sem ter que calcular uma nova média e uma nova variancia a cada amostra. O
teste da razdo de probabilidades seqiiencial (SPRT - Sequential Probability Ratio Test) €
um modelo estatistico que foi desenvolvido por Wald em 1945 (WALD, 1947), que
satisfaz esses requisitos.

O objetivo da detecgdo da degradacao de sensor € detectar a degradagdo tao rapida

quanto possivel com uma pequena probabilidade de fazer uma decisdo erronea. Na
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aplicagdo de monitoracdo de sensor, o SPRT usa o residuo (diferenca entre o valor
medido ¢ o valor estimado do sensor - &). Normalmente, os residuos dos sinais sdao
aleatoriamente distribuidos, entdo, eles nao sao correlacionados e tém uma distribuicao

normal P;(&, ;, 0;) dada por

1 (e — 1)’
P = -
e \/27101.2 exp[ 207 :I @50)

1

onde & ¢ o sinal de residuo (sinal de erro) no tempo k e y; e o; s@o respectivamente a

média e o desvio padrdo sobre a hipotese i.

A degradagdo do sensor pode ser descrita em termos da troca na média x ou a
troca na variancia o’. O principio fundamental do SPRT se baseia na razio de duas
probabilidades: a probabilidade que o sensor estd degradado dividida pela probabilidade
que o sensor estd normal, sendo dada por

_ P (g | Hy)

= 2.52
Py, | Hy) ( )

k

onde H; representa a hipdtese que o sensor esta degradado e H, representa a hipdtese

que o sensor esta normal. Esta razdo ¢ atualizada a cada nova amostra.

Se um conjunto de amostras x;, i=1,2,...,n, ¢ adquirido com uma fun¢ao densidade
P descrevendo cada amostra do conjunto, a razao de probabilidades total ¢ dada por

_ P& |H).P(&, | H).P (5| Hy)..P(g, | Hy)

o (2.53)
Fy(e | Hy)-By(ey | Ho)-By(e3 | Hy)--Po(e, | Hy)

Isto ¢ devido ao fato de que a probabilidade de uma seqiiéncia de medidas
X7, X2, ..., X, € igual ao produto de probabilidades associadas a cada medida, ou seja,

P(x;,x5,%3,...,%,) = P(x;) ® P(x,) ® P(x3)e...0 P(x,) .
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Tomando o logaritmo da equagdo anterior e substituindo as fun¢des de densidade
de probabilidade em termos de residuos, médias e variancias, o logaritmo da razdo de
probabilidade (LLR - Log Likelihood Ratio), A,, pode ser escrito na seguinte forma

recorrente:

e @54)

2 2
(o] 20'0 20‘]

Esta formula ¢ usada para se derivar o algoritmo de drift de sensor. Usando a
equagao anterior, noés podemos identificar dois tipos de degradacao de sensor,

polarizagdo e ruido. Se somente ¢ verificada a degradagdo de polarizagdo (of =of €

Lo = 0), tendo em vista que neste caso os residuos dos sinais normalmente tém meédia

quase zero, a equagao anterior pode ser convertida na seguinte equacgao

A=A+ (gn _ﬂj (2.55)

n-1 2
o, 2

Se somente ¢ verificada degradacdo de ruido (x4 = w; = 0), tendo em vista que
neste caso os valores de média ndo mudam ao longo do tempo, a equacdao pode ser

convertida na seguinte equagao

2
(o) &, 1 1
ln = ln—l + ln[o__lj + 7[_ - _2j (256)

2
oy O

Para um sensor normal, o logaritmo da razao de probabilidades deve decrescer e
eventualmente alcangar um valor muito menor que zero, chamado de condi¢do de
contorno A. Quando o logaritmo da razdo de probabilidades alcangar este valor, a
decisdo feita ¢ que o sensor estd normal e, o logaritmo da razdo de probabilidade ¢

reinicializada, fazendo-o igual a zero. Para um sensor degradado o logaritmo da razao
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de probabilidades ir4 crescer e eventualmente alcancar um valor muito maior que zero,
chamado de condi¢ao de contorno B. Quando o logaritmo da razdo de probabilidades ¢
igual a B, a decisdo feita ¢ que o sensor esta degradado. As condi¢des de contorno 4 ¢ B

sdo escolhidas de tal modo que se tenha uma probabilidade de falso alarme o e uma

probabilidade de alarme perdido 3 dadas por

A=t L e potm[ZF (2.57)
i) n-n(*Y)

-«

Existem dois métodos de implementar o SPRT. O método dos dois lados de Wald,
que pode ser usado tanto para polarizagdo como para degradagdo de ruido, e 0 método
de um lado de CHIEN et al. (1976), que pode ser usado para degradagdo de polarizacao
devido a sua falta de expressao apropriada para o critério de alarme perdido para o caso
de degradacao por ruido.

Na etapa de treinamento do modelo, s3o obtidos os valores de média g e desvio
padrdo o, do sinal de erro ¢ entre o valor monitorado e estimado do sensor pelo sistema.
Com base nesta estatistica sdo associados dois limiares de erro maximo permitidos. O
erro maximo permitido por polarizacdo £; € o erro maximo permitido por ruido o.

Na etapa de operacdo do modelo, a cada instante ¢ calculado o sinal de erro ¢e a
razao acima ¢ calculada e comparada com os critérios de aceitacao para determinar se o
sensor esta normal (razdo menor do que A), falho (razdo maior do que B) ou esta entre
uma coisa ou outra (razdo entre 4 ¢ B). Os critérios de aceitacdo para o SPRT sao
selecionados de maneira que as aplicacdes do método ndo sejam tdo sensiveis de

produzir falsos alarmes nem tao insensiveis que resultem na perda de alarmes.



Capitulo 2. Processamento de sinal em modelos empiricos 68

2.4.2 A forma de deteccao da anomalia de um sensor

Entende-se por forma de detec¢do de anomalia de um sensor como sendo a
maneira na qual ¢ efetuado o processo decisoério sobre o estado de um sensor. Nos
métodos de deteccdo da anomalia de um sensor descritos anteriormente, esta decisao ¢
baseada em um limiar que, quando ultrapassado, gera a informacao de falha do sensor.

Os métodos de deteccdo de anomalia podem ser utilizados sozinhos ou
combinados através de uma logica de votagao.

A forma mais comum de logica de votacdo para um processo decisorio
combinando varios métodos de detec¢do de anomalia € a ldgica de votagao majoritaria.
Nesta logica a indicagdo que a maioria dos métodos fornecer serd assumida como a
resposta final do modelo.

Uma outra forma possivel de logica de votagdo ¢ considerar como resposta final
do modelo a indicagdo de falha produzida por qualquer dos métodos de deteccdo
utilizados. Neste caso, se um método de deteccdo ¢ deficiente na deteccdo uma
determinada falha e outro ndo o ¢, a resposta final do sistema ndo serd comprometida.
Por outro lado, qualquer indicagdo de falso de alarme em um dos sistemas redundantes
produzird uma resposta erronea do sistema.

Uma outra opgao para o processo decisorio € utilizar uma logica nebulosa. Neste
caso, em vez de se realizar uma logica binaria dos sinais de falha (sinais falhos ou nao
falhos) produzidos pelos métodos de deteccdo utiliza-se os valores analdgicos
produzidos pelos métodos, por exemplo, o sinal de erro do sinal, o sinal de auto-
correlagdo dos residuos, etc. Esses valores sdao aplicados as entradas de um sistema de
inferéncia nebulosa que fornece a sua saida a indicagdo do estado do sinal. Esta forma
de processo decisorio tem a capacidade de fornecer, por exemplo, indicacdo de

tendéncia de degradagao de um sensor.
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2.4.3 A confianca da resposta

Como ja foi citado, a etapa de pos-processamento de sinal dos modelos empiricos
tem por objetivo fornecer ao operador da planta indicagdo de falha em um sinal
monitorado e garantia sobre a confiabilidade nas indicagdes produzidas pelo sistema.

Os métodos de deteccdo de falha em sensor em um sistema de validacao de sinal

sdo baseados no sinal de erro ¢ do sensor, calculado a cada instante pelo sistema.

Deve-se lembrar que ¢ deve ser considerado como a soma do erro de estimagdo

modelo medida

do modelo (e ) ¢ o erro de medida (e ), ou seja

&= emodelo + emedida (258)

modelo

Se e ¢ minimizado pelo treinamento, ¢ pode ser considerado como sendo um

parametro que representa o erro de medida e, consequentemente, pode ser usado para
validagdo de sinal. O objetivo do treinamento ¢ minimizar o valor de €™ para o
conjunto de amostras de treinamento. Contudo, se este valor for conhecido somente para
o conjunto de amostras de treinamento o comportamento do sistema de validagdo de
sinal ¢ imprevisivel quando ¢ apresentada para ele uma amostra diferente das que foram
treinadas. Deste modo, o erro associado com o modelo de predigdao pode variar de uma
ordem de grandeza menor a varias ordens de grandeza maior do que o erro de medida.
Neste caso, como ¢ pode tornar-se muito grande, a conclusdo do sistema serd que o
sensor fornece valores errados, que ndo ¢ um diagnoéstico correto.

O modulo de confianga da resposta tem por objetivo fornecer uma indicagao ao
operador da planta sobre o grau de confianca da estimativa do sinal produzida pelo
sistema de validacao de sinal. Em outras palavras, ele indica se o sistema de validagdo

de sinal foi treinado para as amostras (sinais monitorados) que sdo apresentados as suas

entradas.
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Geralmente, o modulo de confianga da resposta ¢ realizado por um sistema de
inferéncia nebulosa (FIS) que recebe as suas entradas os sinais de residuos produzidos
pelos sistemas de detec¢do de falhas e um sinal de pertinéncia das amostras de entrada
do sistema ao conjunto de treinamento e fornece a sua saida uma indicacdo quantitativa

sobre a confianga da resposta produzida pelo sistema.
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CAPITULO 3

Avaliacio das etapas de um modelo de valida¢ao de sinal

Neste capitulo sdo apresentados os ensaios realizados nas diversas sub-etapas que
compdem as etapas de um modelo de validacdo de sinal com o objetivo de auxiliar o
processo de selecdo das metodologias a serem aplicadas no modelo de validagdo de

sinal implementado nesta tese.

3.1 Selecao dos sinais de entrada para o modelo de validacao

Dentre as varias técnicas de selecdo dos sinais de entrada para modelos de
validagdo de sinal que utilizam redundancia dinamica, citadas no capitulo anterior, as
técnicas que buscam obter sinais de entrada com alto grau de correlagdo entre eles,
usando algoritmos de otimizagdo por GA ou PSO, sdo interessantes, pois nao
necessitam de um especialista do processo monitorado.

A seguir s3o apresentadas duas metodologias, usando GA ou PSO, para sele¢do de
variaveis de entrada para um modelo de validagdo de sinal.

De modo a facilitar o entendimento das técnicas utilizadas nos procedimentos de
selecdo das variaveis de entrada sdo apresentados diversos anexos ao final desta tese. O
anexo II apresenta um resumo sobre andlise das componentes principais, o anexo III
sobre técnicas de otimizagdo por minimos quadrados, gradiente descendente, algoritmos
genéticos e otimizacdo por enxame de particulas e o anexo V sobre algoritmos de
separagdo em classes. Informacdes mais detalhadas sobre os algoritmos genéticos e
sobre a otimizacdo por enxame de particulas podem ser encontrados em GOLDBERG

(1989) e KENNEDY et al. (1995), respectivamente.
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3.1.1 Selecio dos sinais de entrada para o modelo de validagio - 1* metodologia

Para se usar GA ou PSO deve-se representar uma solu¢do para um dado problema
COMo um cromossomo ou uma particula, que podem ser pensados como um ponto no
espaco de busca das solugdes candidatas. O GA ou o PSO necessitam de uma fungdo de
avaliagdo (fitness) que atribui um valor a cada cromossomo ou particula da populacao
atual. O valor de fitness de um cromossomo ou de uma particula depende de quao bem
este cromossomo ou particula resolve o problema em questao.

Neste caso, a funcdo-fitness F que avalia o quanto cada individuo (cromossomo
ou particula) satisfaz os critérios para sele¢do para um determinado conjunto de sinais
de entrada para o modelo de validagdo de sinal leva em conta os seguintes fatores:

a) A correlagdo linear entre os sinais de entrada e o sinal de saida;

b) A correlagdo linear entre os sinais de entrada.

A funcdo-fitness F utilizada ¢ dada por
F=1-et@brefh) o peo) S

onde a; ¢ a sdo coeficientes de peso (valores reais maiores que zero) € E; ¢ E; sao

dados por
1 N
E = I—WZabs(Sio) = E, £[0,1] (3.2)
i=1
1 N N
Ey =—>" > abs(Sij) = E> e[0,1] (3.3)
Cv o j=i+l

onde E; ¢ o valor de 1 menos o somatério dos valores absolutos das correlagdes S entre
os sinais de entrada i e a saida o do modelo de validacdo de sinal normalizado pelo
numero de sinais de entrada N do modelo de validagdo de sinal e E; é o valor do

somatorio dos valores absolutos das correlacdes entre os sinais de entrada i e j
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normalizado pelo niimero de combina¢des C, tomadas duas a duas, desses N sinais de

entrada.

Durante o processo de otimizagdo a fungdo-fitness F deve ser “minimizada” e,
para tal, ela deve maximizar o valor das correlagdes dos sinais de entrada selecionados
com a saida desejada e minimizar o valor das correlagdes entre os sinais de entrada, ou
seja, fazer os termos E; e E, tenderem para zero.

A representacdo de um individuo de sele¢ao dos sinais de entrada para um modelo
de validagdo de sinal pode ser realizada da seguinte maneira. Considere o individuo a
ser utilizado como sendo um conjunto de nimeros inteiros cujo nimero de elementos ¢é
igual ao numero de sinais de entrada desejados, onde cada nimero inteiro pode variar de
1 até o nimero maximo N de sinais de entrada disponiveis. Neste caso, cada variavel de
entrada disponivel corresponde a um niimero especifico. Por simplicidade, a varidvel de
saida ¢ numerada como N+1. A Tabela 3.1 apresenta um exemplo de uma aplicagdo
ficticia na qual se deseja selecionar 4 sinais de entrada para um modelo de validagdo de

sinal e sao disponiveis 9 sinais como entrada para o modelo.

Tabela 3.1

Exemplo de aplicagao do modelo de selecdo de sinais de entrada.

Individuo \ Fitness (equagdo 3.1) ] Observacao
1 2395 0,732
2 1628 0,345
3 7253 0,644
4 4741 1,000 Individuo ndo valido
5 3579 0,576

Neste exemplo ¢ utilizada uma populagdo de 5 individuos e ndo ¢ permitida a

utilizagdo de uma varidvel como entrada mais de uma vez (individuo nimero 4 ndo ¢
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valido e foi penalizado com valor maximo de fitness). Se considerdssemos esta
populagdo como sendo a populagdo ao final do processo de otimiza¢do o individuo
nimero 2 seria o melhor individuo e, neste caso, as varidveis correspondentes aos
numeros 1, 2, 6 e 8 seriam utilizadas como entrada para o modelo de validagdo de sinal,

conforme mostrado na figura 3.1.

! delo d
.. M
Sinaisde 2 ——P V;)lic?azéoe 10 Sinal de
entrada 6 —> de sinal saida
8 —p

Figura 3.1 - Exemplo de sinais aplicados a entrada de um modelo de validacdo de sinal.

Na metodologia proposta o usudrio deve definir os valores de ¢ e o, as variaveis
de entrada disponiveis a serem utilizadas pelo modelo e o erro minimo de estimacao do
modelo desejado (critério de parada).

Sem perda de generalidade podemos fazer ;= 1 em (3.1) e deixar para o usuario
a escolha do valor de .

Por outro lado ¢ intuitivo imaginar que o erro de estimagdo do modelo de
validacao de sinal diminua a medida que aumentamos o numero de variaveis de entrada.
Neste caso, podemos ir aumentando o numero de variaveis de entrada para o modelo,
selecionadas pela fungdo de otimizagao dada em (3.1), até que o erro de estimagdo do
mesmo seja satisfatorio.

Como critério de satisfacdo (erro minimo desejado) sugerimos usar o erro de
estimac¢ao produzido pelo modelo de validagdo quando sao aplicados as suas entradas os
sinais obtidos através do processo de redu¢do da dimensdo de entrada, pela obtengdo das

componentes principais (PCA) das varidveis de entrada disponiveis.
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O procedimento do método proposto de selecdo das variaveis de entrada para um

modelo de validagdo de sinal do tipo ANFIS ¢ descrito a seguir:

Dado um conjunto de varidveis medidas ao longo do tempo X, retire deste

conjunto a varidvel a ser monitorada e obtenha o conjunto de varidveis de entrada

disponiveis.

1.

Calcule as componentes principais do conjunto de varidveis de entrada disponivel
para o modelo de validagdo de sinal com perda minima de informagao gpc4 definida
pelo usuario, conforme descrito no item 3.3;

Calcule o numero de classes contidas nas componentes principais obtidas pelo
método EFCM com métrica Mahalanobis, conforme descrito no item 3.4;

Construa e treine um sistema de inferéncia neuro-nebuloso (ANFIS) com arquitetura
similar a descrita no item 3.5, com tantas regras quantas as classes obtidas no passo
2 e com uma entrada para cada variavel obtida pelo processo PCA;

Obtenha o erro médio quadratico de estimagao &, do sinal de saida do modelo. Este
erro sera utilizado como critério de parada no processo de sele¢do das variaveis de

entrada;

Repita para / = 2,3,..., onde / ¢ o nimero de entradas do modelo.

5. Selecione as [ varidveis de entrada do modelo através do processo de
otimiza¢do da fun¢ao-fitness dada por (3.1);

6. Construa e treine um sistema de inferéncia neuro-nebuloso (ANFIS) com
arquitetura similar a descrita no item 3.5, com tantas regras quantas as classes
obtidas no passo 2 e com as / variaveis de entrada;

7. Obtenha o erro médio quadratico de estimagdo &,,; do sinal de saida do

modelo.

Até Emod < Ecrit



Capitulo 3. Avaliagdo das etapas de um modelo de validagéo de sinal 76

Ao final do processo de otimizagdo obteremos um conjunto minimo de varidveis
de entrada para o modelo de validacdo de sinal que produzem um erro de estimacao &4
da mesma ordem do erro de estimagao & produzido pelo método das componentes

principais.

3.1.2 Selecio dos sinais de entrada para o modelo de validacio - 2 * metodologia
Nesta metodologia, a funcdo-fitness F que avalia o quanto cada individuo

(cromossomo ou particula) satisfaz os critérios para sele¢do de um determinado

conjunto de sinais de entrada para o modelo de validacdo de sinal leva em conta os

seguintes fatores:

a) A correlagdo linear entre os sinais de entrada e o sinal de saida;

b) A correlagdo linear entre os sinais de entrada;

¢) O erro médio quadratico de estimacao do sinal de saida;

d) O erro maximo absoluto de estimagao do sinal de saida;

e) O namero de sinais de entrada;

Neste caso, a funcao-fitness F utilizada ¢ dada por

F=1- e(—alEl—azEz—a3E3—a4E4—a5E5) = Fg[0,1] (3.4)

onde a1, o, a3, au € a5 sdo coeficientes de peso (valores reais maiores que zero) e £ e

E> sdo dados por (3.2) e (3.3), respectivamente, e E3, E4 € E5 sdo dados por

K
By=— Y () 30 = E; £[0,1] (3.5)
k=1

E, = max{ly(k) —ﬁ(k)|} = E4¢[0,1] (3.6)
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Nsinais e entrada
By =t = Es¢(0,1] (3.7)

sinais  total
onde E5 ¢ o valor do erro médio quadratico dos erros entre o sinal monitorado y(k) e

estimado j(k) pelo modelo validacao de sinal para as K amostras de dados, £4 € o valor

do erro maximo absoluto para as K amostras de dados e Es ¢ o valor da razdo entre o
nimero de entradas para o modelo de validacdo de sinal e o nlimero total de sinais

disponiveis.

Durante o processo de otimizagdo a fungdo-fitness F deve ser “minimizada” e,
para tal, ela deve maximizar o valor das correlagdes dos sinais de entrada selecionados
com a saida desejada e minimizar o valor erro médio quadratico de estimagdo, o valor
do erro méximo absoluto médio de estimag@o e o nimero de sinais de entrada, ou seja,
fazer os termos E1, E», E5 ,E4 € E5 tenderem para zero.

Nesta metodologia o usuario deve definir os valores de ), &, &3, a4 € a5 da
equagao (3.4). A escolha dos valores de a1, o, a3, a4 € a5 deve levar em conta as
contribui¢des dos fatores E1, E», E3, E4 ¢ Es5 na fungdo-objetivo dada pela equagao (3.4),
que podem ser divididas em dois grupos. O primeiro grupo é composto pelos fatores Ej3
e E4 que contribuem para aumentar o namero de variaveis de entrada selecionadas. E
intuitivo imaginar que o erro de estimac¢do do modelo de validacdo de sinal diminua a
medida que aumentamos o numero de varidveis de entrada do modelo.
Consequentemente, os fatores E3 (erro médio quadratico) e E4 (erro méximo absoluto),
das equagoes (3.5) e (3.6), respectivamente, diminuem a fungdo-objetivo a medida que
aumentamos o numero de varidveis de entrada para o modelo. O segundo grupo ¢
composto pelos fatores E; (correlagdes entre entradas e saida selecionada), E, (nao

correlagdo entre entradas selecionadas) e E5 (numero de entradas selecionadas), das
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equacdes (3.2), (3.3) e (3.7), respectivamente, que diminuem a fungdo-objetivo a
medida que diminuimos o numero de varidveis de entrada para o modelo.

A representacdo de um individuo de sele¢ao dos sinais de entrada para um modelo
de validagdo de sinal pode ser realizada da seguinte maneira. Considere o individuo a
ser utilizado como sendo uma seqiiéncia bindria com comprimento igual ao numero de
sinais disponiveis para entrada do modelo, onde cada sinal disponivel corresponde a
uma posicao especifica neste individuo. A figura 3.2 apresenta um exemplo de um
individuo para uma aplicagdo com 10 sinais disponiveis como entrada do modelo.
Posi¢des com valores 1 neste individuo significam que as varidveis correspondentes a
essas posi¢des sdo utilizadas como entrada para o modelo. De modo contrario, posi¢des
com valores 0 neste individuo significam que as varidveis correspondentes a essas

posigdes nao sdo utilizadas como entrada para o modelo.

Figura 3.2 - Exemplo de um individuo para sele¢ao dos sinais de entrada.

Neste exemplo as varidveis 1, 2, 6 e 8 sdo utilizadas como entrada para o modelo

de validagado de sinal, conforme mostrado na figura 3.3.

! delo d
. M
Sinaisde 2 —P V;)lic?azéoe Sinal de
entrada 6 —p de sinal saida
L

Figura 3.3 - Exemplo de sinais aplicados a entrada de um modelo de validagao de sinal.
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O diagrama de fluxo para sele¢do dos sinais de entrada do modelo de validagao de

sinal usando técnicas de otimizagdo por algoritmos genéticos ou por otimizagdo por

enxame de particulas ¢ apresentado na figura 3.4.

Inicializa populagao

Ultima

Obtenha a nova populagdo

A

Recombine os individuos (cruzamento, mutacao, etc)

A

Seleciona a nova populagdo da populacdo atual pelafitness

sim

geracao?

FIM

Ultimo

individuo?

Lé individuo

v

Constroi modelo

v

Treina modelo

v

Calcula fitness

Figura 3.4 - Diagrama de fluxo de otimizagao da selecao dos sinais de entrada.

O procedimento do método proposto de selecao das variaveis de entrada para o

modelo de validagdo de sinal do tipo ANFIS usando GA ¢ descrito a seguir:

Dado um conjunto de variaveis medidas ao longo do tempo X, retire deste

conjunto a variavel a ser monitorada e obtenha o conjunto de variaveis de entrada

disponiveis.
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1. Calcule o nimero de classes contidas no conjunto de variaveis de entrada pelo

método EFCM com métrica Mahalanobis, conforme descrito no item 3.4;

2. Inicialize a populacdo de individuos P(t), em t=0;

Repita
Repita

3. Obtenha o valor total das correlagdes entre os sinais de entrada, selecionados
pelo individuo da populagdo, e o sinal de saida do modelo de validacdo de
sinal, equagdo (3.2);

4. Obtenha o valor total das correlagdes entre os sinais de entrada, selecionados
pelo individuo da populagdo, equagdo (3.3);

5. Construa e treine um sistema de inferéncia neuro-nebuloso (ANFIS) com
arquitetura similar a descrita no item 3.5, com tantas regras quantas as classes
obtidas no passo 1 e com as varidveis de entrada selecionadas pelo individuo
da populagio;

6. Obtenha o erro médio quadratico, equagdo (3.5), € o erro maximo absoluto,
equacao (3.6), de estimagdo do sinal de saida do modelo;

7. Obtenha o valor da razdo entre o niimero de entradas para o modelo de
validacao de sinal, selecionados pelo individuo da populacao, e o nimero total
de sinais disponiveis, equacao (3.7);

8. Calcule o valor da fitness do individuo da populacao, equacao (3.4);

Até ultimo individuo da populagdo

9. t=t+1;

10. Selecione P(t) de P(t-1), baseado na fung¢ao-fitness dos individuos, equacgao (3.4);

11. Recombine as estruturas em P(t);

Até ultima geragao
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onde P(t) ¢ a populacdo no tempo ¢ das solugdes candidatas da funcgdo-objetivo dada

pela equagdo (3.4).

3.1.3 Selecao dos sinais de entrada para o modelo de validac¢io - aplicacio

A seguir apresentamos um exemplo de selecdo de sinais de entrada para uma
planta quimica (http://neural.cs.nthu.edu.tw/jang/benchmark/). Nesta aplicagdo a planta
esta produzindo um polimero pela polimerizacdo de alguns mondmeros. Tendo em vista
que a partida da planta é muito complicada, um operador tem que atuar manualmente no
processo durante sua partida. Existem cinco varidveis de entrada que o operador deve
observar para controlar a planta, isto €, usar seu raciocinio para selecionar o ponto de
ajuste da vazao do monomero. O operador determina o ponto de ajuste para a vazdo do
monodmero e o valor real da vazado do mondmero a ser colocado na planta ¢ controlado
por um controlador PID (Proportional Integral Derivative).

As variaveis de entrada (ul, u2 , u3, u4 e uS5) e de saida (y) do processo sdo as

seguintes:

ul: concentracdo do mondmero;

u2:  troca na concentragao do monomero;
u3: vazao do mondmero;

u4, u5: temperaturas em locais dentro da planta;

v ponto de ajuste da vazao do mondmero.

A figura 3.5 apresenta o conjunto de 70 amostras de dados obtidas da operacdo da

planta real.
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Figura 3.5 - Conjunto de dados da operagao da planta quimica.

SUGENO et al. (1993) concluiram que o operador deve somente observar as
informacdes de u1, u2 e u3 para decidir sua agcdo de controle, isto ¢é, essas trés variaveis
de entrada modelam “otimamente” a variavel controlada y da planta.

Vamos verificar quais os sinais de entrada da planta sao selecionados pelas

metodologias propostas para um sistema de validag¢ao de sinal usando um ANFIS.

3.1.3.1 Aplicagio - 1" metodologia

Primeiramente, os sinais do conjunto de dados da planta quimica sdo
normalizados entre [0,1]. Apos a normalizagdo sdo calculados os coeficientes de
correlacdo linear entre esses sinais. A tabela 3.2 apresenta os coeficientes de correlagao

linear entre as variaveis de operacao da planta quimica.
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Tabela 3.2

Coeficientes de correlagdo linear para os sinais coletados.

wul | w2 | w3 | uwd | uS | oy
Concentragao (ul) 1,0000 -0,1906 -0,9381 -0,0283 0,0837 -0,9461
Troca da concentracao (u2) -0,1906 1,0000 0,3404 -0,2173 -0,1795 0,3343
Vazao (u3) -0,9381 0,3404 1,0000 0,1126 -0,2104 0,9984
Temperatura (u4) -0,0283 -0,2173 0,1126 1,0000 -0,3911 0,1012
Temperatura (u5) 0,0837 -0,1795 -0,2104 -0,3911 1,0000 -0,2068
Ponto de ajuste da vazao (y) |-0,9461 0,3343 0,9984 0,1012 -0,2068 1,0000

A tabela 3.3 apresenta a contribui¢do percentual de cada variavel obtida pelo

método das componentes principais aplicado ao conjunto de variaveis de entrada.

Tabela 3.3

Principais componentes das variaveis ul, u2 , u3, u4 e uS.

Componentes Contribui¢do de cada componente (%)
1° 42,8231
2° 27,4167
3? 19,8529
4? 9,1231
5° 0,7842
Total 100

Pode-se notar pela tabela 3.3 que 99,2% de toda a informacdo das varidveis de
entrada (ul, u2 , u3, u4 e uS) estdo contidas nas 4 primeiras componentes principais.
Neste caso vamos considerar &pc4 igual a 0,01 (99% da informacdo mantida). A figura
3.6 apresenta o conjunto das 70 amostras obtidas pelo método PCA para as 4 primeiras
componentes principais.

Na separagdo em classes pelo método EFCM com métrica Mahalanobis das 4
componentes principais obtidas pelo PCA sdo geradas 6 classes. Deste modo, ¢
construido um ANFIS com modelo TSK (Takagi-Sugeno-Kang) de primeira ordem,

com topologia considerando o nimero de regras igual a 6, o nimero de funcdes
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pertinéncias por variavel de entrada igual a 6 do tipo sino generalizada, treinamento do

ANFTIS por gradiente descendente para a parte antecedente € minimos quadraticos para a

parte conseqliente e que ¢ treinado por 500 épocas. A figura 3.7 apresenta o diagrama

em blocos para treinamento do modelo usando a redu¢ao de dimensao por PCA.

Yalores das componentes principais
=)

T T
—=— Ta componente
—— Za componente
—=— Ja componente
—— da componente

1
30
Armostras

40 a0 &0 70

Figura 3.6 - Conjunto das amostras obtidas pelo processo do PCA.

y

ul g
u2 —»
u3 —p
ud — p

US_’

PCA

VVYVY

ANFIS

—P®—> Sinal de erro

Figura 3.7 - Modelo de treinamento do ANFIS com PCA.

Apo0s o processo de treinamento do ANFIS, considerando todas as amostras como

pertencentes ao conjunto de treinamento, ¢ obtido o erro médio quadratico &.;; de
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0,011419, que sera usado como critério de parada para a selecdo de conjunto de
variaveis de entrada originais a serem usadas no sistema de validagdo de sinal.

O préoximo passo ¢ ir aumentando o numero de entradas para o modelo de
validagdo de sinal, até que o erro médio quadratico de estimagao &,,; do ANFIS, apds o
seu treinamento, seja inferior ao &.;,. O modelo de validagao de sinal utilizado nesta
etapa tem estrutura semelhante a anteriormente usada com o PCA, porém com nimero
de entradas correspondente ao nimero de varidveis de entrada selecionadas durante o
processo de otimizagdo. A selecdo dos sinais de entrada para o ANFIS ¢ feita com base
na fungdo-objetivo (3.1). A tabela 3.4 apresenta a sensibilidade da equagdo (3.1) para os
parametros ) € o, ou seja, as entradas selecionadas quando se varia o, e se mantém o
fixo em 1,0. A partir do resultado obtido na tabela 3.4 foi feita a selecdo dos parametros
a) € ap. A tabela 3.5 apresenta os sinais selecionados pelo processo de otimizacao para
a planta quimica considerando ;= 1,0 e & = 0,5. Neste exemplo, foi utilizado GA para
otimizagdo do nimero de variaveis de entrada com: populagdo de 50 individuos; taxa de
recombinacao de 0,6; taxa de mutagdo de 0,02 e numero de épocas igual a 50.

A tabela 3.5 também apresenta os erros médios quadraticos de estimagdo obtidos

para as diversas entradas aplicadas as entradas do modelo.

Tabela 3.4

Variaveis selecionadas para a planta quimica considerando ;= 1,0 e o, variavel.

No de Variaveis selecionadas
entradas | ¢, =0.00 | =025 | =050 | % =0.75 | &, =1.00 | & =2.00
2 ul u3 ul u3 ul u2 ul us ul ud ul ud
3 ul u2 u3 ul u2 u3 ul u2 u3 ul u3 ud ul u2 us ul u2 us
4 ul v2ud3uS5 wlw2ud3uS5 wlw2uduS ulw2uduS ulw2uduS ul u2udus
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Tabela 3.5

Variaveis selecionadas para a planta quimica considerando o; = 1,0 e o = 0,5.

No de entradas ‘ Variaveis selecionadas ‘ Erro médio quadratico (&4)
2 ul u2 0,044302
3 ul u2 u3 0,004496
4 ul u2 u3 us 0,003804
5 ul u2 u3 ud ud 0,002347

Pode-se observar pela tabela 3.5 que o error médio quadratico &, torna-se menor
do que &, quando sdo aplicadas 3 varidveis as entradas do modelo. Deste modo, foram
selecionadas como entrada para o modelo as mesmas varidveis u1, u2 e u3 selecionadas
anteriormente por Sugeno. Estas variaveis devem ser utilizadas como entradas para o

sistema de validagdo de sinal conforme mostrado na figura 3.8.

ul: concentracdo do mondmero —

. ) Ponto de ajuste
u2: troca na concentra¢do do mondmero —ppf ANFIS | g, 4o o0x 40

monomero

u3: taxa de vazao do monomero —p»

Figura 3.8 - Sinais do processo usados na aplicagdo da planta quimica.

3.1.3.2 Aplicacéo - 2" metodologia

Primeiramente, os sinais do conjunto de dados da planta quimica foram normalizados
entre [0,1] e foi aplicado o método EFCM com métrica Mahalanobis para obtencao do
numero de classes das amostras de entrada, considerando todas as variaveis de entrada
disponiveis no conjunto de dados. O método EFCM encontrou 3 classes no conjunto
total de varidveis disponiveis.

Logo apos, foi utilizado GA para obten¢do do conjunto minimo de varidveis de
entrada para um sistema de inferéncia nebulosa adaptativo (ANFIS). A selecao dos

sinais de entrada para o ANFIS ¢ feita com base na fungao-objetivo (3.4). A tabela 3.6
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apresenta as variaveis selecionadas pelo método para a aplicagdo da planta quimica
considerando o3 = a4 = 1 e a1, a» € &5 variando entre [0,1]. Neste exemplo, foi utilizado
GA para selecao das variaveis de entrada com: populacao de 50 individuos; taxa de
recombinacao de 0,6; taxa de mutagdo de 0,02 e numero de épocas igual a 50.

O modelo de validagao de sinal utilizado foi um ANFIS com modelo TSK de
primeira ordem, com topologia considerando o nimero de regras igual a 3, o nimero de
funcdes pertinéncia por variavel de entrada igual a 3 do tipo sino generalizada,
treinamento do ANFIS por gradiente descendente para a parte antecedente € minimos
quadraticos para a parte conseqiiente e que ¢ treinado por 500 épocas. A tabela 3.6
também apresenta os erros médios quadraticos de estimagao obtidos para as diversas

entradas aplicadas as entradas do modelo.

Tabela 3.6
Variaveis selecionadas para a planta quimica considerando

oaz=o4=1,0e a1, & € a5 variando entre [0,1].

ot | @ | o | Entradasselecionadas | Erro médio quadratico (&ueq)
0,000 0,000 0,000 ul u2 u3 u4 us 0,0062986
0,025 0,025 0,025 ul u2 u3 0,0093122
0,050 0,050 0,050 u2 u3 0,0109466
0,075 0,075 0,075 u2 u3 0,0109466
0,100 0,100 0,100 u2 u3 0,0109466
0,250 0,250 0,250 u3 u4 0,0112241
0,500 0,500 0,500 u3 u4 0,0112241
0,750 0,750 0,750 u3 u4 0,0112241
1,000 1,000 1,000 u3 u4 0,0112241

Pelos resultados obtidos podemos verificar que o sinal de saida ¢ fortemente
correlacionado com o sinal u3, que ¢ selecionado para todos os valores ensaiados de «,

o € as. As variaveis de entrada ul u2 u3 sdo selecionadas para a;=a=a5=0,025.
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3.2 Filtragem dos sinais de entrada

Como ja foi citado no capitulo 2 existem varias técnicas para filtragem de sinais
digitais dentre as quais podemos citar a filtragem por média moével, vide equagdo (2.2),
a filtragem por média ponderada, vide equacgdo (2.3) e a filtragem por ondaletas, vide
equagdo (2.5).

Nos ensaios realizados nestas trés técnicas de filtragem foram utilizadas janelas
moveis de 8 e 16 amostras, para as técnicas de média movel e ondaleta e pesos de
ponderacao de 8 e 16 amostras, para a técnica de média ponderada.

Para a técnica de filtragem por ondaletas foram utilizadas ondaletas do tipo SWT

com as caracteristicas apresentadas na tabela 3.7.

Tabela 3.7

Caracteristicas da ondaleta utilizada nos ensaios.

Caracteristica ‘ Descrigao
Fungdo Transformada por ondaleta estacionaria
(SWT - Stationary Wavelet Transform)
Tipo e forma da ondaleta Daubechies de ordem 5
Nivel de decomposi¢ao L=log,(J)

A escolha do tamanho da janela movel J ou do peso de ponderacio P esta
diretamente relacionada com o tempo de resposta para transientes do filtro. Quanto
maior for o tamanho da janela ou o valor do peso maior serd o tempo de resposta do
filtro. Por outro lado, quanto menor for o tamanho da janela ou o valor do peso menor
serd o tempo de resposta do filtro, porém, neste caso, se diminuirmos muito o tamanho
da janela ou o valor do peso o processo de filtragem se reduzira.

Para diminuir o tempo de resposta dos filtros propde-se o seguinte procedimento:
caso a diferenga entre o valor médio da variavel correspondente a amostra anterior € o

valor da variavel da amostra atual seja maior ou menor, em duas amostras consecutivas,
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do que duas vezes a raiz quadrada do valor médio da varidvel correspondente a amostra

anterior, ou seja, caso (x;, —x,_;) >2c Ou (x, —x,_;) <2c, em duas amostras consecutivas,

onde o =,/X, , , entdo:

a) Para o filtro de média movel: o valor atual da amostra ¢ assumido como valor médio
e a janela J ¢ automaticamente reinicializada em 1, sendo aumentada de 1, a cada
nova amostra, até atingir o tamanho de janela J definido pelo usuario;

b) Para o filtro de média ponderada: o valor atual da amostra ¢ assumido como valor
médio e o peso de ponderacdo P ¢ automaticamente reinicializado em 1, sendo
aumentado em poténcias de 2, a cada nova amostra, até atingir o valor P definido
pelo usuério;

c) Para o filtro de ondaleta: o valor atual da amostra ¢ assumido como valor médio e a
janela J ¢ automaticamente reinicializada em 1, sendo aumentada em poténcias de 2,
a cada conjunto de poténcia de 2 de novas amostras, até atingir o tamanho de janela

J definido pelo usudrio. O valor de L ¢ feito igual ao logaritmo na base 2 de J.

O anexo I apresenta uma descrigao resumida sobre as ondaletas. Informagdes mais
detalhadas da técnica de filtragem por ondaletas ser encontrado em DAUBECHIES
(1992) e MISITI et al. (2000). Aplicagdes de filtros digitais de média ponderada podem
ser encontradas em ALLEY et al. (1988).

A seguir apresentamos alguns resultados obtidos com a filtragem de sinais por

essas trés técnicas.

3.2.1 Tempo de resposta dos filtros
Tempo de resposta ¢ definido como o tempo que um sistema leva para reagir a

uma dada entrada. Para um sinal analdgico o tempo de resposta ¢ tempo que o sinal leva
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para percorrer entre 10% a 90% da variagdo total de um sinal tipo degrau aplicado a
entrada do sistema. Para um sinal digital o tempo de resposta ¢ o tempo correspondente
ao numero de amostras que o sinal deve adquirir para percorrer entre 10% a 90% da
variagdo total de um sinal tipo degrau aplicado a entrada do sistema.

A figura 3.9 apresenta os resultados obtidos pelos trés métodos de filtragem para
um sinal tipo degrau dentro de +2c do sinal medido. Os graficos mostram resultados
obtidos considerando janelas e pesos de 8 e 16. Para os métodos de janela movel e
ondaleta o tempo de resposta corresponde ao intervalo de tempo para aquisicdo do
numero de amostras da janela utilizada. Para o método de média ponderada o tempo de
resposta corresponde a aproximadamente ao intervalo de tempo para aquisicdo de 5P
amostras.

A figura 3.10 apresenta os resultados obtidos pelos trés métodos de filtragem para
um sinal tipo degrau fora de +2c do sinal medido. Os graficos mostram resultados
obtidos considerando janelas e pesos de 8 e 16. Devido ao procedimento adotado para
reducdo do tempo de resposta, para os trés métodos implementados o tempo de resposta
corresponde a aproximadamente ao intervalo de tempo entre duas amostras do sinal

monitorado.

3.2.2 Resposta dos filtros a um sinal tipo rampa

Um sinal tipo rampa positiva foi aplicado a entrada dos filtros de modo a verificar
as suas respostas a esse transiente. A figura 3.11 apresenta os resultados obtidos pelos
trés métodos de filtragem para este sinal. Os graficos mostram os resultados obtidos
considerando janelas e pesos de 8 e 16. Os filtros do tipo média moével e ondaletas

foram os que obtiveram o menor atraso entre o sinal de entrada o e sinal filtrado.
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Figura 3.9 - Resultados obtidos pelos trés métodos de filtragem para um sinal tipo

degrau dentro de +2c do sinal medido.
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Figura 3.10 - Resultados obtidos pelos trés métodos de filtragem para um sinal tipo

degrau fora de £2¢ do sinal medido.
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Figura 3.11 - Resultados obtidos pelos trés métodos de filtragem

para um sinal tipo rampa.
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3.2.3 Filtragem de sinais de uma planta nuclear

Nesta aplicagdo sdo comparados os resultados da aplicagdo das técnicas de
filtragem digital por média movel, média ponderada e ondaletas aplicadas a um sinal de
uma planta nuclear de poténcia. O sinal utilizado foi a vazao de agua de alimentagdo de
entrada de um dos geradores de vapor da planta nuclear. Os dados da vazdo foram
adquiridos do computador de processos da planta e correspondem a excursdo de
poténcia da planta de 0% a 100%. A figura 3.12 apresenta os resultados obtidos pelas
trés técnicas de filtragem de sinais. Para facilitar a comparagdo visual dos resultados
obtidos ¢ apresentado, repetido lado a lado, na parte superior da figura 3.12, o sinal de
vazdo da 4agua de alimentacdo de entrada do gerador de vapor aplicado as entradas dos

filtros.

3.3 Reducio da dimensao do espaco de entrada

Como j4 foi citado no capitulo 2 existem varias técnicas para redu¢ao da dimensao
do espago de entrada de um sistema de validacdo de sinal dentre as quais podemos citar
a técnica pela andlise das componentes principais (PCA), utilizagdo de ondaletas
(wavelets) e a utilizagdo de redes neurais auto-associativas.

O anexo II apresenta um resumo sobre a redugdo da dimensao de um espago
através da técnica de analise das componentes principais. Informag¢des mais detalhadas
da técnica de reducao da dimensdao de espago de entrada por PCA podem ser
encontradas em JACKSON (1991) e CHEN et al. (1999). Aplicacdes de redes neurais
auto-associativas na redu¢ao da dimensao de espago de entrada podem ser encontradas
em TAN et al. (1995) e aplicagdes de ondaletas podem ser encontradas em HEO et al.

(2003).
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Figura 3.12 - Resultados obtidos pelas trés técnicas de filtragem para o sinal de vazao de

agua de alimentag¢ao de uma planta nuclear.
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A seguir apresentamos alguns resultados obtidos com a reducdo da dimensdo do

espaco de entrada pela analise das componentes principais.

3.3.1 Reducio da dimensao do espaco de entrada usando PCA

Nesta aplicagdo a metodologia de reducdo da dimensdo das varidveis de entrada
de um modelo de validacdo de sinal por PCA foi ensaiada para o conjunto de dados da
planta quimica apresentado no item 3.1.3 desta tese. O objetivo do teste ¢ verificar a
degradagdo dos sinais de entrada causada pela redugdo de sua dimensao.

Este conjunto de dados é composto por 70 amostras de 6 varidveis de operagdo da
planta quimica, sendo 5 variaveis disponiveis como entrada do modelo de validagao de
sinal e uma variavel de saida, a ser estimada.

A tabela 3.8 apresenta a contribuicdo percentual de cada componente obtida pelo

método das componentes principais aplicado ao conjunto de variaveis de entrada.

Tabela 3.8

Principais componentes das variaveis ul, u2 , u3, u4 e u5S.

Componentes Contribui¢do de cada componente (%)
1? 42,8231
28 27,4167
3? 19,8529
4? 9,1231
5° 0,7842
Total 100

Pode-se notar pela tabela 3.8 que 99,2% de toda a informacdo das varidveis de
entrada (u1, u2 , u3, u4 e uS) estdo contidas nas 4 primeiras componentes principais.
A figura 3.13 apresenta um diagrama do processo de reducdo (compressao) e

recuperagao (expansao) do conjunto de dados da planta quimica considerando as cinco
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variaveis como entrada para o PCA e gpcy igual a 0,01, ou seja, 99% da informacgao

mantida.
70x 4

—p T —>

70x5 | 5 —p» I 4 4 —p» 5 70x 5

—> —> h

—p —> —> —»
—p || L

Dados Modelo de Dados Modelo de Dados

originais mapeamento reduzidos demapeamento reproduzidos

Figura 3.13 - Reducao e expansao do conjunto de dados da planta quimica.

A figura 3.14 apresenta os resultados obtidos apds o processo de recuperagao
(reproducao) do sinal ul (concentracio do mondmero) da planta quimica. A figura
3.14a mostra que o sinal recuperado esta dentro de aproximadamente £3% do sinal

original e a figura 3.14b mostra os valores originais e recuperados apds o processo PCA.

—+— “alor original
—s— “alor recuperado apds PCA

“alor nri&inal ul}
Concentragédo do mondmero (u1)

45

. . . . . 1 I
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(@) (b)

Figura 3.14 - Precisao apds aplicagao do PCA: (a) Sinal recuperado esta dentro de

aproximadamente +3% do sinal original; (b) Valores originais e recuperados.
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Pode-se concluir que o PCA ap6s aprender as correlag@o entre os sinais conseguiu

recuperar o sinal de entrada com uma pequena perda de informagao.

3.3.2 Falha em um dos sinais de entrada do PCA - caso 1

Para verificar a robustez do PCA para valores dentro do intervalo treinado foi
introduzida uma falha em um dos sinais de entrada apds o processo de treinamento PCA
do exemplo anterior. Suponhamos que o sinal 1 do exemplo teve uma falha do tipo
“colado” a partir da amostra 20 do conjunto de dados. Isto significa uma degradagdo no
sensor de medida da concentragao.

A figura 3.15 apresenta os resultados obtidos apds o processo de recuperagdo
(reprodugdo) do sinal ul (concentracdo do mondmero) da planta quimica. A figura
3.15a mostra que o sinal recuperado ndo estd mais dentro de aproximadamente +3% do
sinal original e a figura 3.15b mostra que os valores originais e recuperados apds o
processo PCA estao um pouco diferentes, indicando que foi possivel recuperar em parte

o sinal original.
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551
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4451
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Figura 3.15 - Precisdo ap0s aplicacdo do PCA: (a) Sinal recuperado esté4 fora de £3% do

sinal original ap6s a falha; (b) Valores falhos, originais e recuperados.
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O PCA tenta recuperar o sinal original da concentracdo do mondmero (u1) a partir
das informacdes fornecidas pelas outras varidveis de entrada.

Como o sinal falho esta dentro do intervalo usado para o processamento do PCA
as componentes principais sdo pouco modificadas apds a falha, conforme apresentado
pela figura 3.16. A falha em uma das variaveis de entrada causa deformac¢do maior na
primeira componente principal, que contém a maior parte da informacgdo dos sinais de

entrada e, deste modo, o sinal ndo é completamente recuperado.

T T T T
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—— Za componente —+— 2a compaonente
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o

1 1 1 1 1 L i 1 1 1 | 1 1
0 10 20 30 40 a0 B0 70 0 10 20 30 40 a0 g0 70
Amostras Amostras

(a) (b)
Figura 3.16 - Componentes da transformagao PCA: (a) Obtidas pelo mapeamento das

entradas originais; (b) Obtidas com a inser¢ao da falha.

3.3.3 Falha em um dos sinais de entrada do PCA - caso 2

Neste caso, vamos supor que sdo disponiveis como entrada para processamento
pelo PCA somente as 30 amostras finais de operagcdo da planta quimica, ou seja, a
planta est4 operando a plena vazao de monomero.

A tabela 3.9 apresenta a contribuicao percentual de cada componente obtida pelo

método das componentes principais aplicado ao conjunto de variaveis de entrada.
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Tabela 3.9

Principais componentes das variaveis ul, u2 , u3, u4 e u5.

Componentes Contribui¢do de cada componente (%)
1? 42,178
28 26,458
3? 20,819
4? 8,766
5° 1,7792
Total 100

Pode-se notar pela tabela 3.9 que 98,2% de toda a informacdo das varidveis de
entrada (ul, u2 , u3, u4 e uS) estdo contidas nas 4 primeiras componentes principais.
Neste caso vamos considerar gpc4 igual a 0,02, ou seja, 98% da informagao mantida.

A figura 3.17 apresenta os resultados obtidos apds o processo de recuperagdo
(reproducdo) do sinal ul (concentracdo do mondmero) da planta quimica. A figura
3.17a mostra que o sinal recuperado esta dentro de £3% do sinal original e a figura

3.17b mostra os valores originais e recuperados apds o processo PCA.
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Figura 3.17 - Precisdo apds aplicacdo do PCA: (a) Sinal recuperado esta dentro de £3%

do sinal original; (b) Valores originais e recuperados.
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Pode-se concluir que o PCA apo6s aprender as correlacdo entre os sinais conseguiu
recuperar o sinal de entrada com uma pequena perda de informagao.

Para verificar a robustez do PCA para valores ndo treinados foi introduzida uma
falha em um dos sinais de entrada ap6s o processamento realizado pelo PCA.
Suponhamos que o sinal #1 do exemplo teve uma falha do tipo “mudanc¢a brusca” para
80% do seu valor nominal, a partir da amostra 10 do conjunto de dados. Isto significa
uma degradagdo no sensor de medida da concentracdo para fora do intervalo processado
pelo PCA.

A figura 3.18 apresenta os resultados obtidos apds o processo de recuperagdo
(reprodugdo) do sinal ul (concentracdo do mondmero) da planta quimica. A figura
3.18a mostra que o sinal recuperado ndo estd mais dentro de aproximadamente +3% do
sinal original e a figura 3.18b mostra que os valores originais e recuperados apds o
processo PCA estdo bem diferentes, indicando que ndo foi possivel recuperar o sinal

original.
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Figura 3.18 - Precisdo apds aplicacdo do PCA: (a) Sinal recuperado est4 fora de +3% do

sinal original apds a falha; (b) Valores falhos, originais e recuperados.
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O PCA ndo consegue recuperar o sinal original da concentracio do monomero
(ul) a partir das informagdes fornecidas pelas outras varidveis de entrada. Isto ¢ devido
ao fato que o PCA ¢ sensivel a valores fora do intervalo das variaveis de entrada usadas
no processamento do PCA. Uma variavel fora do intervalo utilizado no processamento

PCA causa uma deformacao em todo o dominio transformado, como pode ser visto na

figura 3.19.
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Figura 3.19 - Componentes da transformagao PCA: (a) Obtidas pelo mapeamento das

entradas originais; (b) Obtidas com a inser¢ao da falha.

3.4 Separacio do espaco de entrada em classes

Como foi citado no capitulo 2 os métodos de separagdo em classes nao
hierarquicos tém por objetivo classificar as amostras através de uma particdo simples
em C classes, onde C ¢ o nimero de classes especificado previamente ou determinado

pelo algoritmo.
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Como o problema de valida¢do de sinal ndo necessita encontrar uma hierarquia
entre todas as amostras de entrada, mais sim uma particdo das amostras em classes,
nossa atenc¢ao sera focada nos algoritmos nao hierarquicos.

Os métodos mais conhecidos de separagdo em classes s3o: a separacao simples, a
nebulosa e a possibilistica. Aplicagdes em validagdo de sinal (OLIVEIRA, 1999)
mostraram a superioridade da classificacdo nebulosa sobre as classificagdes simples e
possibilistica.

O algoritmo FCM ¢ descrito no anexo V. O objetivo do algoritmo FCM ¢
encontrar uma parti¢do nebulosa com C classes, onde a funcdo-objetivo dada pela
equacado (2.35) ¢ minimizada.

De modo a avaliar a validade da parti¢do obtida, apds o processo de separagdo
nebulosa, foi usado um critério normalmente utilizado (WINDHAM, 1982) para avaliar

parti¢cdes dado por

1 C N . (3 8)
Fc (U) = FZ z:uik ’
i=1 k=l

onde U ¢ a matriz de parti¢do nebulosa, N € o numero de amostras disponiveis, C é o

numero de centroides e 4 € a pertinéncia da amostra & na classe i.

O valor de F(U) é chamado de validade da parti¢do U em C classes nebulosas.
Quando ¢ obtida uma parti¢ao rigida, que ¢ considerada um resultado ideal, F(U)=1.
Quando ¢ obtida uma parti¢ao nebulosa, F(U) < 1. Em geral, quanto maior F.(U)
melhor ¢ a partigao.

A seguir sao apresentados os ensaios de separagdo em classes realizados em
diversos conjuntos de dados usando a classificacdo nebulosa para as métricas Euclidiana

e Mahalanobis. Os métodos ensaiados foram o FCM e o EFCM.
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Em todos os ensaios realizados o critério de parada para os modelos foi feito igual

a 0,001(&=0,001) e grau de nebulosidade foi feito igual a 2 (m=2).

3.4.1 Influéncia das métricas Euclidiana e Mahalanobis
Estes ensaios tém por objetivo verificar o efeito das métricas Euclidiana e
Mahalanobis no desempenho do método FCM. Para facilitar a compreensdo, supde-se

que seja conhecido o nimero de classes C contidas no conjunto de dados.

3.4.1.1 Conjunto de dados em forma de borboleta

Nesta aplicagdo sao utilizadas amostras de dados que estao distribuidas no espago
Euclidiano numa forma que lembra as asas de uma borboleta. A tabela 3.10 apresenta
nas suas duas primeiras colunas o conjunto de dados chamado borboleta que contém 15
amostras bi-dimensionais.

O espago foi considerado como tendo duas classes (C=2).

A figura 3.20 mostra os centrdides obtidos das classes (x), os pontos obtidos na
classe C; (o) e na classe C, (+) e as distancias médias ponderada pelas pertinéncias das
amostras em cada classe (circulo ou elipse), apos o processo de separacao em classes.
Para a distancia Euclidiana, figura 3.20a, os valores dos centroides das classes obtidos
foram C;=(0,8548; 2,0000) e C,=(5,1452; 2,0000) ¢ o valor obtido da validade da
particao foi de F»(U)=0,8429. Para a distancia Mahalanobis, figura 3.20b, os centréides
das classes obtidos, C;=(0,8166; 2,0000) e C,=(5,1836; 2,0000), foram quase iguais aos
que foram obtidos com a métrica Euclidiana. Contudo, a validade da particao obtida
com a métrica Mahalanobis foi de F,(U)=0,8714. Embora o valor da validade da

particdo ndo tenha aumentado muito, porque os graus de pertinéncias sdo elevados ao
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quadrado na equacdo de medida de validade, a parti¢do se tornou mais rigida, conforme

resultados apresentados na tabela 3.10.

Cl C2 C] C2
o 2o o o + + + B a o £ o + +

(a) (b)
Figura 3.20 - Separagao em classes do conjunto de dados tipo borboleta: (a) Com

métrica Euclidiana; (b) Com métrica Mahalanobis.

Tabela 3.10

Conjunto de amostras e pertinéncias nas classes C; e C, das amostras tipo borboleta.

k Xi Meétrica Euclidiana Métrica Mahalanobis
C | C, C | C,
1 (0,0) 0,8656 0,1344 0,9098 0,0902
2 0,2) 0,9731 0,0269 0,9758 0,0242
3 (0,4) 0,8656 0,1344 0,9098 0,0902
4 (1,1) 0,9468 0,0532 0,9685 0,0315
5 (1,2) 0,9988 0,0012 0,9981 0,0019
6 (1,3) 0,9468 0,0532 0,9685 0,0315
7 (2,2) 0,8829 0,1171 0,8786 0,1214
8 (3,2) 0,5000 0,5000 0,5000 0,5000
9 (4,2) 0,1171 0,8829 0,1215 0,8785
10 (5,1) 0,0532 0,9468 0,0315 0,9685
11 (5,2) 0,0012 0,9988 0,0019 0,9981
12 (5,3) 0,0532 0,9468 0,0315 0,9685
13 (6,0) 0,1344 0,8656 0,0902 0,9098
14 (6,2) 0,0269 0,9731 0,0242 0,9758
15 (6,4) 0,1344 0,8656 0,0902 0,9098
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3.4.1.2 Conjunto de dados com formas diversas

Nesta aplicacdo sdo utilizadas 30 amostras de dados bi-dimensionais que estdo
distribuidas no espago Euclidiano.

O espago foi considerado como tendo trés classes (C = 3).

A figura 3.21 mostra os centréides obtidos das classes (x), os pontos obtidos na
classe C; (o), na classe C, (+) e na classe C; (#) e as distancias médias ponderada pelas
pertinéncias das amostras em cada classe (circulo ou elipse), apés o processo de
separagdo em classes, para a distancia Euclidiana e para a distancia Mahalanobis.

Para métrica Euclidiana foi obtida uma validade da particdo de F3(U)=0,8756. Ja

para a métrica Mahalanobis, a validade da parti¢do obtida foi de F3(U)=0,9274.

12 E 12 B
10 s 10F prmmgt o
C3 C3
. » . 0
¥ =
g * * * b a8 * * -
o o « ¥ ] sl
Cl Cl
B =] a g b+ =) f= i
oX o C2 o % g
4 o o B 4 a2 7 C2 4
o a + F+ o+ %4 a ™o R o
= |
2 + Y e 2 + = + 4 + o
0 1 L 1 1 L 1 0 1 1 1 1 L !
0 2 4 B g 10 12 0 2 4 B g 10 12
(a) (b)

Figura 3.21 - Separacdo em classes do conjunto com formas diversas: (a) Com métricas

Euclidiana; (b) Com métrica Mahalanobis.

A tabela 3.11 apresenta os valores dos centrodides reais e obtidos pelos processos

de separagdo em classes. A particdo nebulosa usando a métrica Mahalanobis ¢ mais
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rigida do que a com métrica Euclidiana. Este fato faz com que diminua a atracdo dos
centroides das classes por amostras que nao pertencem a eles e, consequentemente, 0s

valores obtidos de centroides pela métrica Mahalanobis se aproximam dos valores reais.

Tabela 3.11

Centroides reais e obtidos no processo de separacdo em classes.

Classe Centroide Centroide Centroide
(real) (métrica Euclidiana) | (métrica Mahalanobis)
(O (1,5000; 5,0000) (1,5138; 4,9980) (1,4956; 5,0611)
G (10,0000; 2,5000) (10,0161; 2,5297) (10,0329; 2,4983)
C; (10,5000; 8,5000) (10,5610; 8,5499) (10,5075; 8,5061)

3.4.2 Determinaciao do numero de classes

Como ja foi citado, para a maioria das aplicagdes a quantidade de classes que o
espago deve ser dividido nao ¢ conhecida. A determinacao do nimero de classes ¢ uma
das maiores discussoes na técnica de separagao em classes e existem diversos estudos
sobre esta questao.

A seguir sdo apresentados os ensaios realizados, com propdsito de determinar a
validade de uma separacdo em classes, nos quatro critérios descritos no capitulo 2. As
parti¢cdes obtidas foram avaliadas pelas equagdes (2.35), (2.36) e (2.37) correspondendo,
respectivamente, aos critérios de SUGENO et al. (1993), KRISHNAPURAM et al.
(1993) e XIE et al. (1991). A minimiza¢do do nimero de classes ¢ feita de maneira a
J(L,U) alcancar um valor minimo em relacdo a L, a medida que o niimero de classes C
aumenta. O primeiro ponto de minimo encontrado, normalmente um minimo local, ¢
adotado pelo método.

Com o proposito de determinar o numero de classes dos conjuntos de dados para o

algoritmo FCM o nimero de classes foi variado varias vezes de 2 até 10.
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O algoritmo EFCM foi inicializado com 10 classes (M=10) e com limiar

adaptativo dado pela equacao (2.41).

3.4.2.1 Comparaciao do EFCM com o FCM usando critérios de validacio de classes

Nesta aplicacdo ¢ comparado o desempenho do algoritmo de extensdo de classes
EFCM com o de separagdo em classes para o FCM pelos trés critérios descritos
anteriormente, com a finalidade de descobrir as estruturas escondidas no conjunto de
dados. O conjunto de dados utilizado contém quatro grupo de dados bi-dimensionais
que foram gerados aleatoriamente com uma distribui¢do normal em torno de quatro
centroides com desvios padrao dados na tabela 3.12. O grupo 1 contém 150 amostras e
0s outros trés grupos contém 50 amostras cada. O objetivo ¢ detectar as classes que
refletem as estruturas escondidas nos dados. Tendo em vista que as classes geradas sao
teoricamente esféricas foram comparados somente os algoritmos FCM e EFCM

utilizado a métrica Euclidiana.

Tabela 3.12

Centroides dos grupos de dados (x, y), varidncia (o} , o;) e nimero de amostras.

Grupo de dados Numero de amostras
Grupo | Centréide | Variancia Primeiro caso | Segundo caso
1 (-0,5; -0,4) (0,04; 0,04) 150 150
2 (0.1; 0,2) (0,01; 0,01) 50 30
3 (0,5; 0,7) (0,01; 0,01) 50 30
4 (0,6; -0,3) (0,04; 0,04) 50 50

A figura 3.22a apresenta os resultados obtidos pelo FCM usando a métrica
Euclidiana para o nimero de amostras do primeiro caso. Neste caso, pode-se observar
que os critérios de Sugeno-Yasukawa e Xie-Beni detectaram corretamente o numero de

classes do conjunto de dados.
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O algoritmo EFCM foi aplicado ao conjunto de dados do primeiro caso, com
inicializa¢do aleatoria usando 10 classes, e detectou quatro grupos no conjunto de
dados. A figura 3.22b apresenta os centrdides dos grupos (0), a posicao final dos
prototipos das classes (x), os pontos obtidos em cada classe (o), (+), (#) e (*) e as

distancias médias ponderada pelas pertinéncias das amostras em cada classe (circulo).
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Figura 3.22 - Resultado obtidos para o conjunto de dados: (a) Dois dos trés critérios de
validagdo indicam que existem 4 classes para o algoritmo FCM; (b) O algoritmo EFCM

detecta corretamente o namero de classes.

No segundo caso, o0 mesmo exemplo foi repetido com o ntimero de dados dos
grupos dois e trés reduzidos de 50 para 30 amostras. O algoritmo FCM usando os
critérios de validacdo do numero de classes falhou em determinar o numero correto de
estruturas nos dados, conforme mostrado na figura 3.23a. Contudo, o algoritmo EFCM
por ser menos sensivel a distribui¢do dos dados devido ao protétipos de classes com
volume detectou corretamente os quatro grupos presentes nos dados, conforme

mostrado na figura 3.23b.
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Figura 3.23 - Resultado obtidos para o conjunto de dados: (a) Os critérios de validagado
nao conseguem detectar corretamente o nimero de classes para o algoritmo FCM;

(b) O algoritmo EFCM detecta corretamente o numero de classes.

3.4.2.2 Influéncia da inicializaciao

Para estudar a influéncia da inicializagdo nos algoritmos FCM e EFCM os dados
do segundo caso da se¢ao 3.4.2.1 foram separados em classes 1000 vezes com partigdes
inicializadas aleatoriamente. O algoritmo FCM foi ajustado para particionar os dados
em quatro classes, enquanto que o algoritmo EFCM foi inicializado com 10 classes.
Apos cada execugdo foram registrados os centrdides das classes. A tabela 3.13 mostra o
valor médio dos centrdides das classes e o desvio padrdo de cada coordenada do
centréide das classes para os 1000 experimentos. Pode-se observar que os centroides
das classes encontrados pelo algoritmo EFCM estdo mais proximos aos centréides reais
do que os encontrados pelo algoritmo FCM. Além disso, os desvios padrao dos
centréides sdo muito menores para o algoritmo EFCM. O algoritmo FCM teve uma
maior dificuldade em encontrar o centréide do grupo 2, que parece nado ser detectado se
a inicializacao nao for boa. Deste modo, o centréide da classe médio estd bem longe de

qualquer centroide de classe real, e os desvios padrao das coordenadas do centroide sao
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muito grandes. O algoritmo EFCM se mostrou muito mais robusto a inicializagdo da
parti¢do. De fato, o nivel de discriminagdo de similaridade o tem um maior impacto no
algoritmo do que a inicializagdo. Isto ¢ esperado tendo em vista que a fusdo de muitas

ou poucas classes ira mudar significativamente as coordenadas das classes restantes.

Tabela 3.13 - Valor médio dos centrdides das classes e o desvio padrao de cada

coordenada do centréide das classes encontrados para o FCM e o EFCM.

Centroide FCM Centroide EFCM

Grupo | Centroide real Média ‘ Desvio padrao Média ‘ Desvio padrdo

1 (-0,5; -04)  (-0.54;-0.47) (0.009;0.031) (-0,51;-0,41) (0,003; 0,005)

2 (0.1; 0,2) (-0.29; -0.14) (0.193; 0.147)  (0,09; 0,18)  (0,002; 0,003)

3 (0,5; 0,7) (0.46;0.62)  (0.022;0.029)  (0,50;0,69) (<10 0,001)

4 (0,6; -0,3) (0.59; -0.34)  (0.009; 0.020) (0,61;-0,36) (0,004; 0,002)
3.4.2.3 Deteccio de linhas

Nesta aplicacao ¢ comparado o desempenho do FCM e do EFCM para a métrica
Mahalanobis, para descobrir estruturas de varias formas em um conjunto de dados. O
conjunto de dados ¢ formado por cinco grupos de dados lineares bi-dimensionais com
100 amostras cada.

A figura 3.24 apresenta os resultados obtidos pelos métodos FCM e EFCM
usando a métrica Mahalanobis. Neste caso, pode-se observar pela figura 3.24a que os
critérios de validagdo do nuimero de classes de Sugeno e Krishinapuram detectaram
corretamente o nimero de classes do conjunto de dados. A figura 3.24b apresenta os
resultados obtidos pelo FCM e EFCM. Para o FCM o conjunto de dados foi considerado
como tendo 5 classes. O EFCM foi aplicado ao conjunto de dados, com inicializa¢ao

aleatoria usando 10 classes, e detectou também os cinco grupos no conjunto de dados.
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Figura 3.24 - Resultados obtidos usando a métrica Mahalanobis: (a) Dois dos trés
critérios de validagdo indicam que existem 5 classes para o algoritmo FCM; (b) Forma

das 5 classes obtidas pelos algoritmos FCM e EFCM.

A tabela 3.14 mostra as coordenadas reais dos centroides das classes e as

coordenadas dos centrdides obtidas pelo FCM e EFCM.

Tabela 3.14 - Coordenadas reais dos centroides das classes e as coordenadas dos

centroides obtidas pelo FCM e EFCM.

Grupo | Centréide real | Centréide FCM |  Centrdéide EFCM
1 (0,500; 0,050) (0,516; 0,051) (0.513; 0,051)
2 (0.000; 0,600) (0,001; 0,629) (0,001; 0,629)
3 (1,000; 0,600) (1,000; 0,588) (1,001; 0,595)
4 (0,500; 0,500) (0,517; 0,521) (0,515; 0,519)
5 (0,500; 1,000) (0,503; 0,998) (0,505; 0,998)

3.4.2.4 Conjunto de dados da flor IRIS
Nesta aplicagdo ¢ comparado o desempenho do FCM e do EFCM para as métricas

Euclidiana e Mahalanobis para descobrir estruturas escondidas no conjunto de dados
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IRIS. O conjunto IRIS contém trés classes de flores: a IRIS sedosa, a IRIS versicolor e a
IRIS virginica. Para um conjunto de 50 flores em cada classe foi medido o comprimento
e a largura da sépala e o comprimento e a largura da pétala. O objetivo ¢
automaticamente detectar classes nos dados que reflitam a estrutura escondida. Tendo
em vista que ndo sabemos a forma das classes vamos aplicar os algoritmos FCM e
EFCM para as métricas Euclidiana e Mahalanobis.

Para a validagdo das classes do algoritmo FCM o numero de classes foi variado de
2 até 10.

A figura 3.25 apresenta os resultados obtidos pelo FCM usando as métricas
Euclidiana e Mahalanobis. Para o caso do FCM com métrica Euclidiana, figura 3.25a,
foram obtidos 3 classes para os critérios de Sugeno-Yasukawa e Krishnapuram-Keller e
2 classes para o critério de Xie-Beni. Para o caso do FCM com métrica Mahalanobis,
figura 3.25b, foram obtidos 4 classes para os critérios de Sugeno-Yasukawa e Xie-Beni

e 2 classes para o critério de Krishnapuram-Keller.
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Figura 3.25 — Fungao-objetivo e numero de classes obtidas pelos critérios de Sugeno-
Yasukawa, Krishnapuram-Keller e Xie-Beni para o FCM: (a) Com métrica Euclidiana;

(b) Com métrica Mahalanobis.
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A tabela 3.15 apresenta um resumo dos resultados obtidos pelos métodos FCM e

EFCM para o conjunto de dados IRIS.

Tabela 3.15 - Resultados obtidos pelos método FCM e EFCM

para o conjunto de dados IRIS.

M¢étodo Distancia Euclidiana Distancia Mahalanobis
Classes®| Erros’ | F.(U) |Classes®| Erros® | F.(U)
Sugeno-Yasukawa 3 18/150 0,7767 4 47/150 0,6185
FCM | Krishnapuram-Keller 3 18/150 0,7767 2 65/150 0,7456
Xie-Beni 2 53/150 0,8935 4 47/150 0,6185
EFCM 3 18/150 10,8481 3 10/150 0,8764

(a) Numero de classes obtidas.
(b) Numero de amostras classificadas erradas em relagdo ao ntimero total de amostras.

Os critérios de determinagao do numero de classes utilizados para o FCM nao
conseguiram obter o numero correto de classes do conjunto de dados (C=3),
principalmente para a métrica Mahalanobis. Esta deficiéncia pode ser devida ao fato de
que esses critérios foram criados para aplicacdes com métrica Euclidiana.

Para a métrica Euclidiana os métodos FCM ¢ EFCM obtiveram 18 classificagoes
erroneas nas 3 classes do conjunto de dados, porém, o método EFCM apresentou um
indice maior de eficiéncia da parti¢ao de F3(U)=0,8481.

O método EFCM nesta aplicacdo teve melhor desempenho do que o FCM,
obtendo 10 classificacdes erroneas para a métrica Mahalanobis, com um indice de

eficiéncia da particdo de F3(U)=0,8764.

3.5 Modelo de validacao de sinal
A seleg¢ao do modelo a ser utilizado pelo sistema de validagao de sinal deve levar
em conta o tipo de aplicacdo a que se destina o sistema. As técnicas de inteligéncia

artificial através de redes neurais e sistemas de inferéncia nebulosa adaptativo t€ém sido
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aplicadas recentemente na validagdo de sinal por ndo necessitarem de especialistas da

planta para geracdo e treinamento do sistema. Esses modelos “aprendem” o

comportamento dos sensores a serem modelados através de um conjunto de dados de

operac¢ao da planta.

A aplicagdo de redes neurais auto-associativas a validacdo de sinal pode ser
encontrada em FANTONI et al. (1996) e OLIVEIRA (1999). A seguir ¢ apresentado a
aplica¢do de um sistema de inferéncia neuro-nebulosa adaptativo (ANFIS) na validac¢ao
de sinal de uma planta quimica.

Antes de utilizar um sistema de inferéncia nebulosa em valida¢do de sinal ¢
necessario efetuar o seu treinamento. O sistema de inferéncia nebulosa ¢ treinado com
pares entrada/saida usando um algoritmo de treinamento hibrido, isto é, os parametros
da parte antecedente e conseqiiente sdo treinados usando procedimentos completamente
diferentes. O processo de treinamento permite ao sistema ajustar seus parametros para
aprender as relacdes de entrada/saida contida no conjunto de dados. A principio
qualquer algoritmo de otimizac¢do pode ser utilizado para treinamento do modelo. Os
principais métodos, até entdo utilizados para treinamento desses modelos sao: método
dos minimos quadrados, método de gradiente descendente e algoritmos genéticos.

A seguir sdo comparados trés diferentes métodos de treinamento de um ANFIS:

1. GD+LSE: algoritmo de retropropagacdo (backpropagation) usando gradiente
descendente (GD) para treinar os parametros antecedentes e estimagao por minimos
quadrados (LSE - Least-Square Estimation) para determinar os parametros
consequentes;

2. GA+LSE: algoritmo genético (GA) para treinar os parametros antecedentes e
estimacao por minimos quadrados (LSE) para determinar os parametros

consequentes;
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3. PSO+LSE: otimizagdo por enxame de particulas (PSO) para treinar os parametros
antecedentes e estima¢do por minimos quadrados (LSE) para determinar os

parametros conseqiientes.

Para os trés métodos de treinamento um passo no procedimento de aprendizado ¢
dividido em duas etapas: Na primeira etapa do ciclo de treinamento os padrdes de
entrada (amostras) sdo propagados para a saida do FIS, e os parAmetros “6timos” da
parte conseqiiente sdo estimados pelo método dos minimos quadrados, enquanto que os
parametros da parte antecedente (fungdes pertinéncias) sdo mantidos fixos. Na segunda
etapa os padroes sdo novamente propagados e, neste momento, ¢ usado
retropropagacdo, algoritmo genético ou otimizagdo por enxame de particulas para
modificar os parametros antecedentes, enquanto que os parametros conseqiientes
permanecem fixos. Este procedimento hibrido ¢, entdo, repetido iterativamente até que o
erro de estimacdo do FIS seja reduzido a um valor desejado ou até que seja alcangado
um nimero maximo de ciclos de treinamento.

O anexo III desta tese apresenta um resumo sobre as técnicas de otimizagdo por

minimos quadrados, gradiente descendente, algoritmos genéticos e enxame de

particulas.

3.5.1 ANFIS aplicado a uma planta quimica

A seguir apresentamos a aplicacdo da metodologia de construgdo e treinamento
considerando um unico ANFIS realizando o mapeamento das variaveis de entrada na
variavel de saida de uma planta quimica (http://neural.cs.nthu.edu.tw/jang/benchmark/).
Neste exemplo, sdo avaliados os métodos trés de treinamento do ANFIS citados

anteriormente.
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Nesta aplicagdo sdo utilizados quatro sinais monitorados da planta quimica, que

foram selecionados conforme metodologia apresentada no item 3.1 desta tese, a saber:

ul: concentracdo do mondmero;

u2:  troca na concentragdo do mondmero;
u3: vazao do monOmero;

Vv ponto de ajuste da vazao do mondmero.

onde os sinais u1, u2 e u3 sdo os sinais a serem aplicados a entrada do ANFIS e o sinal

y € o sinal a ser validado.

Nesta aplicagdo foram usadas 70 amostras das quatro varidveis da operacao real
da planta. Este conjunto de dados foi usado como conjunto de treinamento do ANFIS.
Um conjunto para validacdo do treinamento, contendo 70 amostras, foi gerado a partir
dos dados da planta através da adicdo de um sinal de ruido gaussiano, com distribui¢ao
N(0;0,01), a esses sinais. O conjunto de validacdo ¢ usado durante o processo de
treinamento para monitorar a habilidade do sistema nebuloso de generalizar (mesmo
principio que a validagdo cruzada do treinamento usada nas redes neurais). Os testes do
sistema foram realizados com todo o conjunto de dados, isto ¢, as 140 amostras (70
originais da planta e 70 dos sinais com a adi¢ao do ruido).

O numero de regras a serem utilizadas no ANFIS foi feito igual ao nimero de
classes contidas nos dados de operagao da planta (as 70 amostras do conjunto de
treinamento). Para separar os dados em classes foi usado o algoritmo EFCM com
métrica Mahalanobis. Nesta aplicagao foi usado o critério de validacdo do niimero de
classes proposto por KAYMAK et al. (2000), conforme definido no item 2.2.6.4 desta

tese.
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Os sinais da planta foram normalizados antes de se efetuar a separacao em classes
e o treinamento do ANFIS. Deste modo, a separacdo em classes e o treinamento sdao
realizados em um hipercubo [0,1]", onde n é o nimero de sinais (neste caso n=4).

Os valores utilizados dos parametros do algoritmo EFCM com métrica
Mahalanobis foram os seguintes: numero inicial de classes M”=10; grau de nebulosidade
m=2; critério de terminagdo &< 0.001; e limiar adaptativo o dado por o' =1/(m"™ 1),
onde / ¢ a iteragdo atual do processo de otimizagdo. O processo de separagdao em classes,
apos a convergéncia do algoritmo EFCM com métrica Mahalanobis, encontrou 4 classes
no conjunto de amostras das quatro variaveis da planta quimica.

Para esse conjunto de variaveis foi gerado um ANFIS inicial com 4 regras, como
definido pelo algoritmo EFCM. Consequentemente, foram geradas 4 funcdes
pertinéncia do tipo gaussiana para cada entrada, onde o centroide de cada funcao-
pertinéncia ¢ inicializado com o corresponde centrdide do classe nebulosa obtida pelo
processo de separacao em classes. A estrutura utilizada no ANFIS ¢ descrita no capitulo
4 desta tese.

O ANFIS inicial foi treinado e testado. Como ja foi citado, para o conjunto de
treinamento foram utilizadas as 70 amostras do conjunto de dados e a capacidade de
generalizacao do ANFIS foi verificada pelas 70 amostras geradas com adi¢ao do ruido.

Neste exemplo, a fungdo de otimizacdo que avalia a capacidade de cada individuo
(no caso o ANFIS obtido em cada passo de treinamento) se ajustar aos objetivos

desejados ¢ dada por

N
E =) ()= 5(0)’ (3.9)
k=1

onde E ¢ o erro médio quadrado, y(k) e y(k) sdo, respectivamente, o sinal medido e o

sinal estimado pelo ANFIS e N ¢ o nimero de amostras.
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a)

b)

As principais condi¢des para treinar o ANFIS usadas por cada método sdo:
O algoritmo de treinamento GD+LSE usado nesse exemplo ¢ uma fun¢do do
MATLAB (FLTbx, 2000) que executa uma rotina de treinamento para FIS do tipo
Sugeno com as seguintes opgdes de treinamento: erro de treinamento desejado=0;
tamanho do passo inicial=0,01; taxa de decréscimo do passo=0,9; taxa de acréscimo
do passo=1.1;
O algoritmo de treinamento GA+LSE ¢ uma fun¢do implementada no ambiente do
MATLAB onde os parametros da parte antecedente do ANFIS sdo sintonizados por
um GA classico (GEATbx, 2000) com as seguintes opgdes de treinamento:
cruzamento=0,6; mutacdo=0,02; selecdo usando ranqueamento e elitismo (melhor
individuo);
O algoritmo de treinamento PSO+LSE ¢ uma fun¢do implementada no ambiente do
MATLAB onde os parametros da parte antecedente do ANFIS sdo sintonizados por
um PSO classico (TRELEA, 2003) com algoritmo do tipo canoénico. O fator
momento a tem todos os elementos iguais a a, onde a ¢ dado por

(a;,—a, N -k) (3.10)
TN v

onde N ¢ o nimero total de iteragcdes, k ¢ o nimero da iteragdao atual, a; ¢ o fator de

momento inicial (¢=0.7) e as ¢ o fator de momento final (a/~0.1). Do mesmo modo, os

coeficientes de atragdo b € b, tém todos os seus elementos iguais a b (b=1.5). Todos os

elementos dos coeficientes de posi¢do ¢ e velocidade 4 foram feitos iguais a 1.

A figura 3.26 apresenta os resultados médios, para 5 execugdes, produzidos pelo

ANFIS para os conjuntos de treinamento e teste, para os trés métodos de otimizagao. Os

testes foram realizados para um nimero maximo de 1000 épocas de treinamento.
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— PSO+LSE
GA+LSE
---- GD+LSE
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GATLSE
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Erra médio quadratico
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Figura 3.26 - Resultados obtidos do treinamento do ANFIS para a planta quimica para:

(a) Conjunto de treinamento; (b) Conjunto de teste.

Os resultados obtidos mostram que o método de otimizagdo por PSO obteve um
erro médio quadratico de estimagdo para o conjunto de treinamento menor do que os
métodos de otimizagao por GD e GA. Por outro lado, no conjunto de teste o método de
otimizagcdo por GA obteve melhor desempenho, indicando uma maior capacidade de
generalizagdo para esta aplicacao.

Resultados obtidos para aplicacdes em planta nucleares de poténcia mostraram
(OLIVEIRA, 2005) a superioridade do método de otimizagdao por PSO tanto na
diminui¢do do erro de estimacao do ANFIS para o conjunto de treinamento quanto na
maior capacidade de generalizagao para o conjunto de teste.

A figura 3.27 apresenta a estrutura obtida do ANFIS para as varidveis da planta
quimica antes e ap6os ao processo de treinamento pelos trés métodos de otimizagao.

A figura 3.28 apresenta o ponto de ajuste da vazao do mondmero estimado e o
valor absoluto do erro de estimacdo antes (ANFIS inicial) e ap6s os processos de
otimizacao pelo algoritmos GD+LSE, GA+LSE e PSO+LSE para as variaveis da planta
quimica e a figura 3.29 apresenta o histograma desses erros de estimagao para facilitar

sua visualizagao.
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Figura 3.27 - Estrutura do ANFIS para a planta quimica: (a) Antes da otimizacao;

(b) Apo6s otimizacao por GD+LSE; (c) Apos otimizagao por GA+LSE; (d) Apos

otimizagdo por PSO+LSE.
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Figura 3.28 - Ponto de ajuste da vazao do monomero estimado pelo ANFIS: (a) Antes
da otimizacao; (b) Apos a otimizacao pelo GD+LSE; (c) Apds a otimizagdo pelo

GA+LSE; (d) Apo6s a otimizacao pelo PSO+LSE.
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Figura 3.29 - Histograma dos erros de estimacao do ANFIS para a planta quimica: (a)
Antes da otimizagao; (b) Apos a otimizacao pelo GD+LSE; (¢) Apos a otimizagdo pelo

GA+LSE; (d) Apo6s a otimizacao pelo PSO+LSE.

A tabela 3.16 apresenta os resultados obtidos pelos trés métodos de otimizagao.
Para cada método de otimizacdo o error médio quadratico £ (RMS E - Root Mean
Squared E) mostrado na tabela foi obtido usando o ANFIS treinado correspondente ao
erro médio quadratico minimo obtido para o conjunto de dados de teste. A tabela
também apresenta o nimero de iteracdes necessdrias para alcangar o erro médio

quadratico minimo do conjunto de teste. Cada método de otimizacao foi executado 5
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vezes. Para os métodos GA e PSO os individuos e particulas foram inicializados com
valores aleatorios no intervalo [X,u, Xmax]- O valor x,, € X dos parametros de cada
funcdo-pertinéncia (c; e s;), correspondente a variavel de entrada x; na i-ésima fungao-

pertinéncia, sdo obtidos por

X, min = Min(x;) —span(x;) € X my =max(x;)+span(x;) (3.11)
X, min = 0.00000 Ispan(x;) ¢ X, max = Span(x ;) (3.12)
onde min(x;), max(x;) e span(x;) representam, respectivamente, o valor minimo, o valor

maximo e o valor do intervalo de alcance da variavel x;.

No método PSO foi usada a topologia totalmente conectada (todas as particulas
sdo vizinhas) e as particulas ndo foram permitidas “voar” para fora da regido definida

POT [Xmin, Xmax] € @ velocidade ndo foi restringida.

Tabela 3.16

Resultados obtidos para a planta quimica.

Método | Conjunto de | N* | I° Numero de Numero Erro E RMS
dados épocas esperado
de

Min | Max | Med | avaliagdes® | Min | Max | Med
ANFIS Treinamento -- - - - - - 0.01076
inicial Teste - 0.01526
Total - 0.01321
GD+LSE Treinamento ! 1 233 233 233 233 0.00713 0.00713 0.00713
Teste 0.01370 0.01370 0.01370
Total 0.01092 0.01092 0.01092
GA+LSE Treinamento 50 50 343 997 725 1811500  0.00643 0.00727 0.00677
Teste 0.01331 0.01358 0.01346
Total 0.01045 0.01090 0.01066
PSO+LSE Treinamento 500 5 129 1000 445 1112500  0.00629 0.00741 0.00687
Teste 0.01250 0.01428 0.01378
Total 0.00990 0.01134 0.01089

*Numero de individuos ou particulas.
® Naimero de iteracdes GD, GA ou PSO por época.
¢ N x I x (nimero médio de épocas).
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3.6 Deteccao de anomalia de sensor

Os métodos de deteccdo de anomalia ou falha em sensor em um sistema de
validacdo de sinal sdo baseados no sinal de erro entre o valor estimado pelo sistema e
medido (desejado) do sensor monitorado. A informacao de falha é gerada quando este
erro ultrapassa um limiar estipulado.

Foram geradas 1000 amostras aleatorias para o sinal estimado e medido usados
nos ensaios de modo a possuirem média 1 e uma distribui¢do de ruido normal N(0;0,05).
A figura 3.30 apresenta os sinais medidos e estimados gerados e o sinal de erro entre

esses sinais. A figura 3.31 apresenta o histograma da distribui¢do do sinal de erro.

Sinal do sensor

0
1] 100 200 300 400 500 B00 700 800 900 1000
2 T T T T T T T T T

Sinal estimado 1 bt Mt o . AL, A i A A S W L

1 I I I I I I I I
0 100 200 300 400 a00 GO0 700 800 500 1000
1 T T T T T T T T T

Sinal de €110 o ot dbisigsrseis b syt o bl ot ads iy

_ 1 I I I I I I I I
1] 100 200 300 400 500 600 700 800 a0a 1000

Figura 3.30 - Sinais de entrada medido e estimado e o sinal de erro para ensaio dos

modelos de deteccao de anomalia.

A seguir sdo apresentados os resultados de ensaios realizados em trés métodos de
deteccdo de anomalia, a saber: 0 método do erro (residuos), o método do teste da razao
de probabilidades seqiiencial dos residuos e o método da auto-correlacdo dos residuos.
Em todos os casos o sinal de anomalia foi inserido a partir da amostra 500. A descri¢ao

desses métodos encontra-se no capitulo 2 desta tese.
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300 T T T T

Figura 3.31 - Histograma da distribui¢do do sinal de erro.

3.6.1 Ensaios do método do erro (residuos)

De modo a ajudar ao operador da planta na detec¢do de falhas ou desvios nos
sinais monitorados sdo fornecidas duas bandas de erro. Essas bandas de erro devem ser
interpretadas como:

Banda de alerta: E ajustada para +2 desvios padrio (+20,) do sinal de erro & obtido na
etapa de treinamento. A ultrapassagem desta banda pelo sinal de erro ¢ considerada
como um primeiro alerta, especialmente se a situagdo persistir.

Banda de alarme: E ajustada para +4 desvios padrio (+40,) do sinal de erro & obtido na
etapa de treinamento. A ultrapassagem desta banda pelo sinal de erro ¢ considerada

como um alerta definitivo.

A figura 3.32 apresenta os resultados obtidos pelo método do erro (residuos) para

diversos tipos de falha ou anomalia.



Capitulo 3. Avaliagdo das etapas de um modelo de validagéo de sinal 127
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Figura 3.32 - Deteccao de falhas pelo método do erro (residuos).
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Os ensaios efetuados evidenciam que o método de erro tem dificuldade de
detectar anomalias no sinal de sensor do tipo erratica e ciclica e ndo é capaz de detectar

quando o sinal do sensor esta colado.

3.6.2 Ensaios do método de teste da raziao de probabilidades seqiiencial (SPRT)

De modo a ajudar ao operador da planta na detec¢do de falhas ou desvios nos
sinais monitorados sdo fornecidas duas bandas de erro. Essas bandas de erro devem ser
interpretadas como:

Banda de alerta: E ajustada para zero. A ultrapassagem desta banda pela razdo de
probabilidades ¢ considerada como um primeiro alerta, especialmente se a situacao
persistir.

Banda de alarme: E ajustada para ser igual ao valor B, calculado em fungdo dos
parametros o e f, descritos a seguir. A ultrapassagem desta banda pela razdo de
probabilidades ¢ considerada como um alerta definitivo.

A taxa de alarmes perdidos foi feita igual a 0,001 (=0,001) e a taxa de alarmes
falsos igual a 0,001 (£=0,001). Implicando em um valor de contorno A=-6,9068 ¢
B=6,9068.

O valor da razdo de probabilidades seqiiencial dos residuos ¢ calculado pela
equagao (2.54) onde os valores da média yy e desvio padrao oy, desta equagdo, sao
obtidos a partir do conjunto de dados do treinamento do sistema e os valores x; € o; sdo
feitos iguais a 0,025 da excursao do sinal de treinamento e 3 oy, respectivamente.

A figura 3.33 apresenta os resultados obtidos pelo método da razdo de

probabilidades seqiiencial dos residuos para diversos tipos de falha ou anomalia.
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Figura 3.33 - Detec¢do de falhas pelo método da razdo de probabilidades

seqiiencial dos residuos de erro.
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Os ensaios efetuados evidenciam que o método da razdo de probabilidades
seqiiencial dos residuos de erro tem dificuldade de detectar anomalias no sinal de sensor

do tipo ciclica e ndo ¢ capaz de detectar quando o sinal do sensor esté colado.

3.6.3 Ensaios do método da auto-correlacao dos residuos

De modo a ajudar ao operador da planta na detec¢do de falhas ou desvios nos
sinais monitorados sdo fornecidas duas bandas de erro. Essas bandas de erro devem ser
interpretadas como:

Banda de alerta: E ajustada para +2 desvios padrdo (+20y) das distancias do sinal de
autocorrelacdo dos residuos & entre o valor monitorado e estimado, obtido na etapa de
treinamento. A ultrapassagem desta banda pelo sinal de autocorrelagdo ¢ considerada
como um primeiro alerta, especialmente se a situagdo persistir.

Banda de alarme: E ajustada para +4 desvios padrio (+40y) das distancias do sinal de
autocorrelacdo dos residuos & entre o valor monitorado e estimado, obtido na etapa de
treinamento. A ultrapassagem desta banda pelo sinal de autocorrelagdo ¢ considerada
como um alerta definitivo.

A janela de amostras para calculo da autocorrelagdo dos residuos foi feita igual a
50, ou seja, considera a amostra atual mais 49 amostras passadas.

O valor da autocorrelacdo dos residuos ¢ calculado pela equacdo (2.43) onde os
valores da média g, e desvio padrido oy, desta equagdo, sdo obtidos a partir do conjunto
de dados do treinamento do sistema.

A figura 3.34 apresenta os resultados obtidos pelo método da auto-correlagdo dos

residuos para diversos tipos de falha ou anomalia.
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Figura 3.34 - Detecgdo de falhas pelo método da autocorrelagao dos residuos de erro.
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Os ensaios efetuados evidenciam que o método da autocorrelagdo dos residuos de

erro ndo ¢ capaz de detectar anomalias no sinal de sensor do tipo pico.

3.6.4 Combinando os métodos de detec¢cao de anomalia

Os ensaios anteriores mostraram que os métodos de detecgdo de anomalia
implementados ndo sdo capazes de detectar sozinhos todos os tipos de anomalias
ensaiadas. Deste modo, torna-se necessario efetuar uma combinagdo desses métodos
através de uma logica de votacdo. A seguir, sao apresentados os resultados obtidos nos
ensaios para dois tipos de logica de votacdo: a logica de votagdo majoritaria e a logica

de votagdo tipo OU.

3.6.4.1 Decisao por logica de votagdo majoritaria

Neste caso, o processo decisorio de indicacdo de anomalia no sensor é obtido
através de uma votagdo onde a indicacdo que a maioria dos métodos fornecer ¢
assumida como a resposta final do modelo. Como foram implementados 3 métodos de
detec¢do de anomalia teremos uma légica de votagdo do tipo 2 em 3, ou seja, uma

logica de votagdo 2/3. Esta logica de votagdo pode ser representada por

1 se soma(Alerta,,,,, Alerta,,, Alerta,,,,) 2 2 (3.13)
Alerta =
0 caso contrario
1 se soma(Alarme,,,,, Alarme,,,,, Alarme,,,) > 2 (3.14)

0 caso contrario

Alarme = {

onde Alerta ¢ o sinal resultante da 16gica de votacdo majoritaria e soma efetua a soma
aritmética entre os sinais de alerta gerados pelos métodos de erro (4lerta,,,,), de SPRT
(Alertay,,) e de autocorrelagdo (Alertau.,) € Alarme é o sinal resultante da logica de

votagdo majoritaria e soma efetua a soma aritmética entre os sinais de alarme gerados
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pelos métodos de erro (Alarmee,), de SPRT (Alarmey,,) e de autocorrelagdo

(Alarmegyy,).

A figura 3.35 e 3.36 apresentam os resultados desta logica de votacdo aplicada aos
sinais utilizados nos ensaios para os sinais de Alerta e Alarme, respectivamente. Os
ensaios efetuados evidenciam que esta logica de votagao ndo € capaz de detectar quando

o sinal do sensor esta colado ou com uma falha do tipo ciclica.

3.6.4.2 Decisao por légica de votagao tipo OU

Neste caso, o processo decisorio de indicacdo de anomalia no sensor é obtido
através de uma votacdo booleana tipo OU, onde a indicagdo de falha ou anomalia
fornecida por um dos métodos ¢ assumida como a resposta final do modelo. Esta l6gica
¢ aplicada entre os sinais de alerta e entre os sinais de alarme produzidos por cada
método sendo dadas por
Alerta = max(Alertae,,, Alertag,, Alertag,) (3.15)
Alarme = max(Alarmee,,,, Alarmeg,,, Alarme ) (3.16)
onde Alerta ¢ o sinal resultante do OU (max) entre os sinais de alerta pelo método de
erro (Alerta.,), alerta pelo método SPRT (Alertay,,) e alerta pelo método
autocorrelacao (A4lerta,,,) € Alarme € o sinal resultante do OU (max) entre os sinais de
alarme pelo método de erro (4larme,,), alarme pelo método SPRT (A4larmey,.,) e

alarme pelo método autocorrelacao (Alarmeg ).

A figura 3.37 e 3.38 apresentam os resultados desta 16gica de votagao aplicada aos

sinais utilizados nos ensaios para os sinais de Alerta e Alarme, respectivamente. Os
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ensaios efetuados evidenciam que todos os tipos de falhas introduzidas foram detectadas

por esta logica de votagao.

Sinal do  Alertac,,  Alertagy,  Alertauu, Alerta
sensor
2 15 15 15 15
1 1 1 1
DHI—MHHM o o 0
0 05 05 05 05
0 S0 0000 500 10000 500 1000 0 SO0 10000 s00 1000
2 15 15 15 15
Mudanga 1 1 1 1
brusca 1 0s ||| W 0s H H 0s “” 0s H ‘
0 0 0 0
A 0 05 05 05 05
(hard-over) O 500 10000 A00 1000 0D &00 1000 o0 600 4000 0 500 000
2 15 15 15 15
S 1 1 1 1
Polarizagao
1 05 0s 0s 0s
o 0 0 0
(bias) 0 05 05 05 05
O 50 o000 00 4000 0 500 1000 0 500 o000 500 1000
2 15 15 15 15
Pico 1 1 1 1
1MM~| 05 ||| ml | “ 05 ‘ HH W 05 “|H ”H 05 H wu M
) 0 0 o 0
(spike) o 05 05 05 05
O s0  foo0 o0 500 1000 0 A00 o000 500 10000 o0 1000
2 15 15 15 15
Colado ! ! ! !
1 Wil ——| 015 05 0s 05
0 o 0 o
(stuck) 0 05 05 05 05
O &0 1000 0 &0 10000 500 10000 s00 10000 00 1000
2 15 15 15 15
Erratico ! ! ! !
1 05 0s 0s 0s
_ 0 0 0 0
(erratic) o 05 05 05 05
O &0 10000 s00 ioo0 0 00 0000 500 o000 500 40dD
2 15 15 15 15
, 1 1 1 1 1
Ciclico
Sy Tre———e Y s 0s 0s
0 o 0 0
(cyclic) 0 05 05 05 05

] 500 1000 0 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 0 500 1000

2 15 1.5 15 15

Desvio ,M ! ! ! !

1 0a 0.a 05 0.a

. n] n] u} n]
(drift) 0 05 05 05 05

] 500 1000 O 500 1000 0 500 1000 0 500 1000 O 500 1000

2 15 1.5 15 15
Nao linear ! ||| |"I|| ! | ! ||| | ! | ||
1 04a 0.4a 04 04a
) 0 0 o 0
(nonlinear) 0

0.5 0.5 -0.5 0.5
0 500 1000 O 500 1000 0 500 1000 0O 500 1000 O 500 1000

Figura 3.35 - Resultados da légica de votagdo majoritaria aplicada aos sinais de Alerta.
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Sinal do  Alarme..., Alarmeg,, Alarmey.,  Alarme

sensor
2 15 15 15 15
1 1 1 1
Normal 1 iy 0.5 05 05 0s
i) 0 0 0
0 05 05 05 05
0 500 1000 0  £00 1000 0 &S00 1000 0 00 100000 &00 1000
2 15 15 15 15
Mudanc;a m 1 1 1 1
brusca 1 04 ‘ 04 0a 04
0 0 0 0
_ o 05 05 05 05
(hard-over) 0 500 10000 600 1000 0 &00 1000 0 &00 1000 O £00 1000
2 15 15 15 15
Polarizagio ! ! ! !
1 0s 0s 05 05
] 0 0 0 0
(bias) 0 05 05 05 05
0 &0 1000 0  s00 1000 0 00 1000 0 &S00 1000 0 600 1000
2 15 15 15 15
Pico ! ! ! !
1%0.5 05 05 05
) 0 0 0 0
(spike) 0 05 05 0.5 05
0 &0 1000 0 S0 1000 0 &S00 1000 0 £00 1000 0§00 1000
2 15 15 15 15
1 1 1 1
Colado
(T — 05 0.5 0.8
0 0 0 0
(stuck) 0 05 05 05 05
0 &0 1000 0 500 1000 0  &00 1000 0 00 1000 0 &00 1000
2 15 15 15 15
" 1 1 1 1
Erratico
1 0s 0s 05 0s
0 0 0 0
(erratic) 0 05 05 05 05
0 500 1000 0 s00 1000 0 500 1000 0 &00 100000 500 1000
2 15 15 15 15
T 1 1 1 1
Ciclico
1 Wit 0.5 0.5 05 0.5
0 0 0 0
(cyclic) 0 05 05 05 05
0 £00 10000  £00 10000 600 1000 0 600 1000 @ £00 1000
2 15 15 15 15
Desvio M ! ! ! !
1 05 05 05 s
) 0 0 0 0
(drift) 0 -0.5 0.5 05 05
0 &0 1000 0 500 1000 O 600 1000 0 600 100000 00 1000
2 15 15 15 15
Nao linear ! ! ! !
1 vt i 0 5 0.5 05 0s
) 0 0 0 0
(nonlinear) 0

-0.5 0.5 0.5 0.5
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000

Figura 3.36 - Resultados da l6gica de votagdo majoritaria aplicada aos sinais de Alarme.
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Sinal do  Alertae.,,  Alertag,,  Alertauu, Alerta
sensor

2 15 15 15 15

1 1 1 1

DHI-MI—mm 0 0 0

o 05 05 05 05
0 £0 0000 500 1000 0 500 1000 0 &00 10000 500 1000

2 15 15 15 15

Mudan(;a 1 1 1 1

o o o o J““"MII

- o 05 05 05 05
(hard-over) 0 500 1000 0 S00 1000 0 SO0 1000 0 500 1000 0 500 1000

2 15 15 15 15

Polarizagio m ! ! ! !

1 05 05 0s 05

o o o o

(bias) 0 05 05 05 05
O 500 10000 SO0 1000 0 500 10000 500 10000 500 1000

2 15 15 15 15

Pico ! ! ! !

0 0 0 0

(spike) 0 05 05 05 05
0 500 10000 500 1000 0 500 1000 0 500 10000 500 1000

2 15 15 15 15

Colado ! ! ! !

1 vt 015 05 05 05

0 0 0 0

(stuck) 0 05 05 05 05
O s00 10000 s00 10000 500 1000 0 500 10000 500 1000

2 15 15 15 15

Erratico ! ! ! !

1 s 05 0s 05

_ 0 0 0 0

(erratic) 0 05 05 05 05
0  s0 10000 500 1000 @ S00 1000 0 500 10000 500 1000

2 15 15 15 15

Ciclico 1 1 1 1

1 Wiy 0.5 05 05 05

) o o o o

(cyclic) 0 0.5 0.5 05 05
0 S0 1000 0 500 1000 0 SO0 1000 0 S00 1000 0 500 1000

2 15 15 15 15

Desvio ! ! ! !

1 05 05 05 05

] 0 0 0 0

(drift) 0 0.5 05 05 05
0 &0 10000 500 1000 0§00 10000 500 1000 0 500 1000

2 15 15 15 15

Naio linear ! ! ! !

1 iy 1 5 05 05 05

. 0 0 0 0

(nonlinear) 0 05 05 0.5 0.5

0 500 1000 0 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000

Figura 3.37 - Resultados da logica de votacdo tipo OU aplicada aos sinais de Alerta.
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Sinal do  Alarme..., Alarmeg,, Alarmey.,  Alarme

sensor

2 15 15 15 15

1 1 1 1

Normal 1 abvaiiipionion| 05 0s 05 05

i 0 0 0

0 05 05 05 05
0 &0 10000 S0 1000 0 S0 1000 O 500 10000 SO0 1000

2 15 15 15 15

Mudan(;a 9 9 9 1

brusca 1 05 ‘ 05 0.5 0.5

0 0 0 0

- 0 05 05 05 08
(hard-over) 0 500 1000 0  s00 1000 O S00 1000 O E00 1000 @ E00 1000

2 15 15 15 15

Polarizagéo m ! ! ! !

1 0s 0s 05 0s

) i 0 0 0

(bias) 0 0.5 0.5 05 05
0 s0 10000 SO0 1000 0 SO0 1000 O SO0 10000 00 1000

2 15 15 15 15

Pico M 1 1 : 1

1 05 05 0s 05

) 0 0 0 0

(splke) 0 0.5 0.5 0.5 0.5
0 s0 1000 0 500 1000 0 SO0 1000 0 600 10000 SO0 1000

2 15 15 15 15

Colado ! ! ! !

T — 05 0.5 0s

0 0 0 0

(stuck) 0 05 05 05 05
0 S0 10000 SO0 1000 0 SO0 1000 O S00 1000 0 500 1000

2 15 15 15 15

" 1 1 1 1

Erratico

1 08 0s 0s 08

0 0 0 0

(erratic) 0 05 05 05 05
O s00 10000 00 10000 SO0 1000 0 SO0 10000 500 1000

2 15 15 15 15

Ciclico ! ! ! !

1 vl 0.5 05 0s 05

) 0 0 i 0

(cyclic) 0 0.5 05 05 05
o 500 10000 S50 1000 O 00 1000 0 500 1000 0 500 1000

2 15 1.5 15 15

Desvio M ! ! ! !

1 05 05 08 0s

] 0 0 0 i

(drift) 0 0.5 0.5 05 05
O 500 1000 0 500 1000 O SO0 1000 O SO0 10000 0 500 1000

2 15 15 15 15

Na3o linear L 1 1 1

1 Vvl [ 5 05 05 0s

i 0 0 0 0

(nonlinear) 0 05 05 05 05

0 a00 10000 a00 1000 0 500 1000 O 500 1000 O 500 1000

Figura 3.38 - Resultados da l6gica de votacao tipo OU aplicada aos sinais de Alarme.
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3.7 Confianca da resposta do sistema

O modulo de confianga da resposta tem por objetivo fornecer ao operador da
planta o grau de confianca na estimativa fornecida pelo sistema de valida¢ao de sinal do
sinal que esta sendo monitorado. Em outras palavras, ele indica se o sistema de
validagdo de sinal foi treinado para as amostras (sinais monitorados) que sao
apresentados as suas entradas.

Como ja foi citado, geralmente, o médulo de confianca da resposta ¢ realizado por
um sistema nebuloso (FIS) que recebe as suas entradas os sinais de residuos produzidos
pelos sistemas de detec¢do de falhas e um sinal de pertinéncia das amostras de entrada
do sistema ao conjunto de treinamento e fornece a sua saida uma indicacdo quantitativa
sobre a confianga da resposta produzida pelo sistema.

A seguir sdo apresentados alguns ensaios realizados no modulo de confianga da
resposta. A descrigdo detalhada do moédulo de confianga da resposta implementado

nesta tese ¢ apresentada no capitulo 4.

3.7.1 Comparacgao dos algoritmos FCM e PCM

Neste ensaio sdo comparados os algoritmos FCM e PCM com o intuito de avaliar
o grau de pertinéncia de amostras a um conjunto de classes. Este grau de pertinéncia das
amostras serd usado como um dos sinais de entrada para o médulo de confianca da
resposta.

Inicialmente, foram utilizadas 14 amostras bidimensionais que foram classificadas
em duas classes (C=2) pelos métodos FCM e EFCM, utilizando as métricas Euclidiana
e Mahalanobis. A tabela 3.17 apresenta os valores das 14 amostras utilizadas no teste.
Os valores esperados (reais) dos centroides (centroides) para as duas classes C/1 e CI2

sdo, respectivamente, C1=(60;150) e C2=(140;150). A tabela 3.17 também apresenta as
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pertinéncias obtidas por cada método para as duas classes. Podemos observar que o
método EFCM por considerar centroides das classes volumétricos em vez de pontuais,
como no método FCM, atribui a pertinéncia maxima a algumas amostras, que estdo
dentro do raio das classes, além das amostras posicionadas muito proximas aos
centroides reais das classes.

Pela tabela 3.17 podemos observar que o método EFCM com métrica

Mahalanobis foi o que obteve centroides das classes mais proximos aos centroides reais.

Tabela 3.17
Resultados obtidos das pertinéncias das amostras em cada classe, indice de validade e
centroides das classes para separacdo em classes pelos métodos FCM e EFCM com

métricas Euclidiana e Mahalanobis.

Amostra Método FCM Método EFCM

Euclidiano Mahalanobis Euclidiano Mahalanobis

cn | cr | cn | ce | cn | cr | cn | cr

1 (60; 160) [0,9849 0,0151 |0,9217 0,0783 |0,9992 0,0008 |0,9781 0,0219
2 (140;160) |0,0151 0,9849 |0,0783 0,9217 |0,0008 0,9992 |0,0219 0,9781
3 (40; 150) [0,9627 0,0373 |0,9620 0,0380 [0,9838 0,0162 |0,9920 0,0080
4  (50;150) |0,9885 0,0115 |0,9881 0,0119 |0,9995 0,0005 |1,0000 0,0000
5 (60; 150) |1,0000 0,0000 |1,0000 0,0000 |1,0000 0,0000 |1,0000 0,0000
6 (70;150) |0,9791 0,0209 |0,9796 0,0204 |0,9988 0,0012 |1,0000 0,0000
7  (80;150) |0,8984 10,1016 |0,8993 0,1007 |0,9483 0,0517 |0,9723 0,0277
8 (120;150) |0,1016 0,8984 |0,1007 0,8993 |0,0517 0,9483 |0,0277 0,9723
9 (130;150) |0,0209 10,9791 |0,0204 0,9796 |0,0012 0,9988 |0,0000 1,0000
10 (140, 150) | 0,0000 1,0000 |0,0000 1,0000 |0,0000 1,0000 |0,0000 1,0000
11 (150; 150) [0,0115 0,9885 |0,0119 0,9881 |0,0005 0,9995 |0,0000 1,0000
12 (160; 150) | 0,0373 0,9627 |0,0380 0,9620 |0,0162 0,9838 |0,0080 0,9920
13 (60; 140) |0,9849 0,0151 |0,9217 10,0783 |0,9992 10,0008 |0,9781 0,0219
14 (140, 140) | 0,0151 0,9849 |0,0783 0,9217 |0,0008 0,9992 |0,0219 0,9781

F(U) 0,461 0,9134 0,9805 0,9778

Centroide C1=(59,74; 150) | C1=(59,89; 150) | C1=(59,82; 150) | C1=(59,91; 150)
C2=(140,26; 150) | C2=(140,11; 150) | C2=(140,17; 150) | C2=(140,09; 150)

Vamos agora classificar duas novas amostras nas classes obtidas pelo método

EFCM com métrica Mahalanobis. O motivo de usar o EFCM com métrica Mahalanobis
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para esta aplicacao ¢ devido ao fato que ele obteve centroides das classes mais proximos
aos centroides reais. A figura 3.39 apresenta os centroides das classes obtidos pelo
EFCM com métrica Mahalanobis, representados por (x), a distribuicdo das 14 amostras
na classes C1 e (2, representadas por (0) e (+), respectivamente, a distancia média
quadratica das amostras nas classes (elipses) e a posi¢ao das duas novas amostras a

serem classificadas representadas por (*).

220 T T T T T T T T T

210} .
200+ * .
180} .
180 .
170} _
160} + * 0 .
180+ o+ o o+ s ol o ® o o 4
4ot B 5 ]
130} .
120 ' ' ' '

1 1 1 1 1
0 20 40 [=in] 80 100 1200 140 160 180 200

Figura 3.39 - Centroides das classes (x), amostras da classes C1 (+) e C2 (0), a distancia
média quadratica das amostras nas classes (elipses) e as duas amostras (*) a serem

classificadas.

A posi¢do das duas amostras no espago bi-dimensionais sdo dadas na tabela 3.18
bem como os valores de suas pertinéncias nas classes C/1 e CI2 para a classificagdo
nebulosa e possibilistica. A classificagdo nebulosa ¢ calculada pela equagao (2.27) ¢ a
possibilistica pela equagao (2.30).

Pode-se observar pela tabela 3.18 que foram obtidos valores iguais de pertinéncias
das amostras nas classes CI/1 e CI2 para os dois métodos. Isto deve-se ao fato que as

amostras estdo eqiiidistantes dos centroides das classes. Além disso, as pertinéncias
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obtidas pelo método FCM para as duas amostras nas classes CI/1 e CI2 foram iguais,
apesar de que a amostra 2 estar mais distante dos centrdides das classes. Em outras
palavras, no algoritmo FCM a pertinéncia de um ponto em uma classe ¢ um niimero
relativo que depende da pertinéncia do ponto em todas as outras classes e, deste modo,
depende indiretamente do niimero total de classes. Isto ¢, a pertinéncia total reflete um
compartilhamento do ponto entre as classes. Embora isto ndo possa ser um problema em
algumas aplicagdes, tal como em classificacdo de padrdes, isto nem sempre € apropriado

para muitas aplica¢des com logica nebulosa.

Tabela 3.18

Posigdo e pertinéncia nebulosa e possibilistica das duas amostras.

Amostra Classificagao FCM Classificagao PCM
equagdo (2.27) equacao (2.30)
Cll | cR ci | cR
1 (100;160) 0,5000 0,5000 0,1981 0,1981
2 (100;200) 0,5000 0,5000 0,0239 0,0239
Centroide EFCM | C1=(59,91;150) ‘ C2=(140,09;150) | C1=(59,91;150) ‘ (C2=(140,09;150)

Por outro lado, no método PCM o valor da pertinéncia de um ponto em uma
classe ¢ somente fungdo da sua distdncia ao centroide da classe. Os resultados obtidos
mostram valores de pertinéncia menores para a amostra 2 do que para a amostra 1, o
que ¢ natural pois a amostra 2 esta mais distante dos centroides do que a amostra 1. Esta
capacidade deste método serd utilizada na etapa de operagdo dos modelos para obtengao

da confianga da resposta do sistema através de um sistema de inferéncia nebulosa.

3.7.2 Ensaio do modelo de inferéncia nebulosa
Um modelo de inferéncia nebulosa (FIS) do tipo Mamdani pode ser divido em

cinco partes: a nebulizagdo das varidveis de entrada, a aplicagdo dos operadores
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nebulosos da parte antecedente, a implicagdo da parte antecedente para a parte
conseqiiente, a agregacdo dos conseqiientes através das regras e a desnebulizacao.

Antes de utilizar o FIS € necessario selecionar/ajustar os parametros de cada parte
de sua composicao. A nebulizacdo das variaveis de entrada do FIS envolve a sele¢dao do
nimero, da forma (Gaussiana, Sigmoide, etc.) e pardmetros de ajustes das fungdes
pertinéncia da parte antecedente. A aplicacdo dos operadores nebulosos envolve a
definicdo das regras e dos operadores nebulosos (E, OU, etc.) aplicados as regras. A
implicagdo da parte antecedente para a parte conseqiiente envolve a selecao do numero,
da forma (Gaussiana, Sigmoide, etc.) e parametros de ajustes das fungdes pertinéncia da
parte conseqiiente. A agregacdo dos conseqiientes envolve a combinagdo das regras
(MIN, MAX, etc.) para se obter uma decisdo. Finalmente, a desnebulizagdo envolve a
definicdo do método de agregagdo (Centroide, bisetor, etc.) para produzir um unico
sinal de saida do FIS.

A definicdo de um procedimento para selecdo/ajuste dos diversos pardmetros de
um sistema de inferéncia nebulosa do tipo Mamdani para uma aplicacdo estd além do

escopo desta tese.

3.7.3 Ensaio do modelo de confianca da resposta

A seguir sdao apresentados alguns ensaios realizados no modelo de confianca da
resposta utilizado no sistema de validagdo de sinais implementado nesta tese. A
descri¢do detalhada deste modelo ¢ apresentada no capitulo 4.

Foram realizados ensaios considerando as pertinéncias das amostras de entrada do
modelo iguais a 0,8, 0,5 e 0,3. As tabelas 3.19, 3.20 e 3.21 apresentam os resultados
obtidos pelo modelo para um sinal de entrada normal, com variagdo positiva brusca e

com variacao positiva lenta.
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Os sinais de residuos produzidos pelos sistemas de detec¢do de falhas foram
normalizados antes de serem aplicados as entradas do modelo.

Os resultados obtidos mostram a importancia do parametro de pertinéncia da
amostra no conjunto de treinamento do modelo. Isto ¢ devido a uma das regras
utilizadas no modelo que diz

Se pertinéncia é grande entdo confianca é grande.

Por outro lado, quando a pertinéncia da amostra no conjunto de treinamento for
reduzida, os residuos do erro de estimacdo tornam-se mandatorios na resposta do

modelo de confianca da resposta.

Tabela 3.19

Confianca da resposta para pertinéncia das amostras de entrada igual a 0,8.

Sinal do Erro,orm SPRT orm Auto,orm Nivel de
sensor confianga
2 0.4 0.4 0.4 100
Normal
L e 0.z 0.2 &0
D i i 0 D
0  sS00 000 O s00 1000 O SO0 1000 O SO0 1000 O SO0 1000
2 2 400 5 100
Mudanca
1 200 50
brusca
(hardover) 4 0 g N — 0
0 500 1000 0O 500 1000 O SO0 1000 O s00 1000 O 500 1000
2 1 100 5 100

Desvio 1 0s 50 50
(drift) '
0 "

1] 1] ] 1]
500 1000 O a00 1000 0 500 1000 O 500 1000 O 500 1000

o
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Tabela 3.20
Confianca da resposta para pertinéncia das amostras de entrada igual a 0,5.
Sinal do Erro,omm SPRT orm Auto,orm Nivel de
sensor confianga
0.4 0.4 0.4 100
Normal
e 02 0.2 50
0 0 i
O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 00 1000 O &00 1000
2 400 3 100
Mudanca
1 200 50
brusca
(hardover) 0 0 N — .
O &0 1000 0 500 1000 O AO0 1000 O 500 1000 O A00 1000
1 100 5 100
Desvio oc o o
(drift) '
i i [ Lanastans i
O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000
Tabela 3.21
Confianga da resposta para pertinéncia das amostras de entrada igual a 0,3.
Sinal do Erronorm SPRT,0rm Auto,orm Nivel de
sensor confianga
0.4 0.4 0.4 100
Normal
1 iy 0.2 0.2 0.2 &0
i 0 i 0
0 500 1000 0O  &00 1000 O 500 1000 O AO0 1000 O 500 1000
2 400 3 100
Mudanga
1 200 50
brusca
(hardover) 0 0 0 Loomartan 0
O 500 1000 O S00 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000
1 100 5 100
Desvio 05 o o
(drift) '
i 0 [ Laasas 0
0 500 1000 O  AO0 1000 O 500 1000 O AO0 1000 O 00 1000
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CAPITULO 4

O modelo de valida¢ao de sinal implementado

Neste capitulo s@o apresentados e analisados, segundo a metodologia proposta no
capitulo 2, alguns dos modelos de validacao de sinal discutidos no capitulo 1. Com base
nesta analise e nos resultados obtidos nos ensaios realizados nas diversas sub-etapas que
compdem um modelo de validag¢do de sinal ¢ proposto o modelo de validacao de sinal

implementado nesta tese.

4.1 Classificac¢io de alguns modelos de valida¢do segundo a metodologia proposta
A seguir sdo apresentadas quatro sistemas de validagdo de sinal implementados
anteriormente. Este sistema sdo classificados segundo a metodologia proposta no

capitulo 2.

4.1.1 Aplicacido 1 - Modelo de validacao de sinal utilizando ANNs

Como ja foi citado anteriormente, FANTONI et al. (1996) desenvolveram um
modelo de validagdo de sinal utilizando ANNs. As técnicas de processamento de sinal
utilizadas na implementagdo deste modelo sdo apresentadas na tabela 4.1.

Neste modelo, na etapa de pré-processamento ¢ feita a selecdo dos sinais de
entrada com base no senso de engenharia, a normalizacdo dos sinais de entrada entre
[-1,1], a filtragem dos sinais de entrada por ondaletas e a separacdo em classes
nebulosas (FCM) utilizando como métrica a distancia de Mahalanobis, onde toda a
regido de operagdo da planta ¢ dividida em diversas sub-regioes.

Na etapa de processamento sdo utilizadas varias redes neurais multicamadas, do
tipo auto-associativas, com trés ou mais camadas, onde ¢ treinada uma ANN especifica
para operar em cada uma dessas sub-regides. O tipo de treinamento das ANNs utilizado

¢ o de retropropagacdo do erro otimizado pelo seu gradiente descendente.
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Tabela 4.1

Modelo de validagao de sinal usando redes neurais (FANTONI ef al., 1996).

Pré-processamento Processamento Pés-processamento
Selegdo Normalizagdo | Filtragem | Redugio Separacéo Deteccdo da anomalia | Confianga
dos dos dos da Meétrica em Modelo Tipo Estrutura | Otimizagdo - da
sinais sinais sinais dimensdo classes Método Forma resposta
------ Nenhuma Nenhuma Nenhuma Nenhuma —————- —————- —————- Nenhuma —————- —————- Nenhuma
Centroide Minimos
Correlacdo Digital PCA Euclidiana (k-means)  Matematico Unica quadrados
fisica
AVQ
Ondaleta Hetero- Auto- Loégica
[0,1] (wavelef) ~ Minkowski RBF AVQ associativo correlagdo de
dos residuos  votacdo
Gaussiana RBF
Proximidade Filtro Rede Sistema Espectro Loégica
ao sensor [-0.5,0.5] Kalman neural especialista GA de poténcia  booleana
monitorado GAFCM dos residuos
Correlagio SPRT Logica
usando GA Manbhattan PCM FIS dos residuos nebulosa
Sinais FCM Filtro
redundantes Crescente  Neuro-fuzzy Kalman dos
residuos
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Na etapa de pos-processamento do modelo ¢ feita a cada instante a deteccdo de
anomalia de sensor pelo calculo do residuo entre o valor estimado pelo modelo e o valor
medido das varidveis monitoradas. Se este residuo ultrapassar um limiar pré-
estabelecido ¢ gerado um sinal de falha de sensor. Este modelo também fornece uma
indica¢do de confianga de sua resposta realizado por um sistema de inferéncia nebulosa.
Este sistema recebe a cada instante as suas entradas os sinais de residuo do erro e o sinal
de pertinéncia possibilistica da amostra no conjunto de treinamento do modelo e produz
a sua saida uma indicacdo do grau de confianga da resposta produzida pelo modelo.

O modelo foi testado com dados gerados por um simulador para um reator do tipo
PWR e as redes utilizadas nesta aplicacdo operavam tanto para as variaveis do primario

quanto para as do secundario da reator.

4.1.2 Aplicacio 2 - Modelo de validac¢io de sinal utilizando ANFIS

HINES et al. (1997) desenvolveram um modelo de validacdo de sinal utilizando
um sistema de inferéncia nebuloso adaptativo (ANFIS). As técnicas de processamento
de sinal utilizadas na implementacdo deste modelo sdo apresentadas na tabela 4.2.

Neste modelo, na etapa de pré-processamento ¢ feita a selecdo dos sinais de
entrada ¢ baseada na escolha de varidveis de entrada que estejam fortemente
correlacionadas com a varidvel de saida a ser monitorada, através da utilizacao de
algoritmos genéticos. O GA ¢ utilizado para encontrar um conjunto de variaveis de
entrada que minimizam o erro de estimagdo do sinal de saida do modelo. A

normaliza¢ao dos sinais de entrada ¢ feita entre [0,1].
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Tabela 4.2
Modelo de validagao de sinal usando inferéncia neuro-nebulosa (WREST et al., 1997).
Pré-processamento Processamento Pos-processamento
Selegdo Normalizaggo | Filtragem | Reduggo Separacdo Deteccdo da anomalia | Confianga
dos dos dos da Métrica em Modelo Tipo Estrutura | Otimizagdo - da
sinais sinais sinais dimensdo classes Método Forma resposta
------ Nenhuma - - - Nenhuma ———-- -
Centroide Auto- Erro do
Correlagdo [-1,1] Digital PCA Euclidiana (k-means)  Matematico  associativo sensor FIS
fisica (residuos)
AVQ MLP
Senso Ondaleta Ondaleta Auto- Logica
de (wavelef) (wavelef) ~ Minkowski RBF AVQ Multipla correlagdo de
engenharia dos residuos  votacdo
Gaussiana RBF
Proximidade Filtro Rede Mabhalanobis FCM Sistema Espectro Légica
ao sensor [-0.5,0.5] Kalman neural especialista GA de poténcia  booleana
monitorado GAFCM dos residuos
Logica
Manhattan PCM FIS nebulosa
Sinais FCM Filtro
redundantes Crescente Kalman dos
residuos




Capitulo 4. O modelo de validagao de sinal implementado 149

Na etapa de processamento ¢ utilizado para cada varidvel monitorada um sistema
neuro-nebuloso Unico, do tipo hetero-associativo, com uma saida correspondente a
variavel monitorada, que ¢ treinado para operar em todas as regides de operacdo da
planta. O tipo de treinamento do sistema neuro-nebuloso ¢ o de retropropagacao do erro,
otimizado pelo seu gradiente descendente para a parte antecedente e de minimos
quadrados para a parte conseqiiente do sistema.

Na etapa de pos-processamento do modelo ¢ feita a cada instante a deteccdo de
anomalia de sensor pelo teste da razdo de probabilidades seqiiencial do residuo entre o
valor estimado pelo modelo e o valor medido das varidveis monitoradas. Se esta razdo
ultrapassar um limiar pré-estabelecido ¢ gerado um sinal de falha de sensor. Este
modelo ndo fornece qualquer indicagdo sobre a confianga de sua resposta.

Este sistema foi demonstrado usando dados fornecidos pela planta de poténcia
nuclear de Crystal River unidade 3, localizada no estado da Florida nos Estados Unidos.
As variaveis monitoradas pelo sistema foram o nivel do gerador de vapor do loop A, a
temperatura da perna quente do loop A e a vazdo de dgua de alimentagdo do loop A do

reator.

4.1.3 Aplicacio 3 - Modelo de validacao de sinal utilizando ANNs

YEN et al. (2001) desenvolveram um sistema para validacao de sinal baseado em
redes neurais auto-associativas. As técnicas de processamento de sinal utilizadas na
implementagao deste modelo sdo apresentadas na tabela 4.3.

Neste modelo, na etapa de pré-processamento ¢ feita a selecdo dos sinais de
entrada a serem utilizados com base na proximidade destes ao sinal monitorado. O

modelo utiliza a métrica Manhattan como medida de distancia da auto-correlagcdao ¢ do



Capitulo 4. O modelo de validagéo de sinal implementado

150

Tabela 4.3

Modelo de validacao de sinal usando redes neurais (YEN et al., 2001).

Pré-processamento Processamento Pés-processamento
Selegdo Normalizagdo | Filtragem | Redugio Separacéo Deteccdo da anomalia | Confianca
dos dos dos da Meétrica em Modelo Tipo Estrutura Otimizagdo . da
sinais sinais sinais dimensdo classes Método Forma resposta
------ Nenhuma Nenhuma - - - Nenhuma - -
Centroide Auto- Minimos

Correlacdo [-1,1] Digital PCA Euclidiana (k-means)  Matematico  associativo Unica quadrados Limiar FIS

fisica

AVQ
Senso Ondaleta Ondaleta Loégica
de [0,1] (wavelet) (wavelef) ~ Minkowski RBF AVQ de
engenharia votacdo
o ko
Filtro Rede Mahalanobis FCM Sistema
[-0.5,0.5] Kalman neural especialista GA
GAFCM

Correlacdo SPRT Loégica
usando GA PCM FIS dos residuos nebulosa

Sinais Filtro
redundantes Neuro-fuzzy Kalman dos

residuos
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espectro de poténcia dos residuos do erro de estimacdo do modelo. Esta métrica ¢
utilizada pelo sistema na etapa de detec¢do de falha. O modelo emprega um algoritmo
de separacdo em classes baseado em ldgica nebulosa que divide o espago de operagdo
do sistema numa série de sub-regides e treina redes neurais para operar cada uma em
uma dessas sub-regides do espago. Neste modelo a separacdo do espago em sub-regides
¢ feita através de um algoritmo que inicialmente supde todos os dados de treinamento
do modelo como pertencentes a uma so classe (modelo com uma tnica ANN). Através
da comparac¢do do sinal de erro, entre o valor estimado pela ANN e o valor medido do
sinal monitorado, e um valor de erro maximo desejado para o sistema sdo adicionadas
novas ANNSs ao sistema até que esta condicao seja satisfeita.

Na etapa de processamento sdo utilizadas varias redes neurais multicamadas, do
tipo hetero-associativas, com trés camadas, onde ¢ treinada uma ANN especifica para
operar em cada uma dessas sub-regides. O tipo de treinamento das ANNs utilizado € o
de retropropagacao do erro otimizado pelo seu gradiente descendente.

Na etapa de pos-processamento do modelo, ¢ feita, a cada instante, a deteccao de
anomalia de sensor através de uma combinacdo logica do tipo OU de trés métodos de
deteccdo de anomalia: o residuo de estimagao da variavel monitorada (error de sensor),
a auto-correlacdo dos residuos de estimacdo e o espectro de poténcia dos residuos de
estimagao. Se qualquer dos métodos de deteccdo de anomalia produzir um sinal de
desvio que ultrapasse o seu limiar pré-estabelecido ¢ gerado um sinal de falha de sensor.
Este modelo nao fornece qualquer indicagao sobre a confianca de sua resposta.

Este sistema foi demonstrado com dois conjuntos de dados. O primeiro conjunto
de dados consiste de um simulador de falhas de maquinaria Spectra Quest (SQ
Machinery Fault Simulator). Foram usadas como entrada para o sistema trés sensores

(acelerdmetros) proximos ao sensor monitorado. O segundo conjunto de dados consiste
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de uma série temporal de vibracdo conhecida como conjunto de dados de vibragdo
Westland. Foram utilizados como entrada para o sistema um arranjo de oito sensores
(acelerometros) fixados em localizagdes especificas de um helicoptero CH-46 da
Marinha dos Estados Unidos, ligados, com e sem falhas, a um conjunto de

transmissores de poténcia.

4.1.4 Aplicacio 4 - Modelo de validacio de sinal utilizando ANFIS

NA et al. (2002) desenvolveram um sistema de validagdo de sinal baseado em um
sistema de inferéncia nebuloso adaptativo (ANFIS). As técnicas de processamento de
sinal utilizadas na implementa¢do deste modelo sdo apresentadas na tabela 4.4.

Neste modelo, na etapa de pré-processamento ¢ feita a selecdo dos sinais de
entrada baseada na escolha de varidveis de entrada que estejam fortemente
correlacionadas com a variavel de saida a ser monitorada, através da utilizacdo de
algoritmos genéticos. O GA ¢ utilizado para encontrar um conjunto de varidveis de
entrada que minimizam o erro de estimacdo do sinal de saida do modelo. Os sinais de
entrada foram normalizados entre [0,1], a filtragem dos sinais de entrada ¢ feita por
ondaletas e a redu¢do da dimensdo do espago das varidveis de entrada ¢ realizada por
PCA.

Na etapa de processamento ¢ utilizado um sistema neuro-nebuloso unico para
cada variavel monitorada, do tipo hetero-associativo, com uma saida correspondente a
variavel monitorada, que ¢ treinado para operar em todas as regides de operagdo da
planta. O tipo de treinamento do sistema neuro-nebuloso ¢ o de minimizagdo do erro de
saida, otimizado por algoritmo genético (GA) para a parte antecedente do sistema
ANFIS, enquanto que a parte conseqiiente do ANFIS ¢ treinada usando o método dos

minimos quadrados.
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residuos

Tabela 4.4
Modelo de validacao de sinal usando inferéncia neuro-nebulosa (NA et al., 2002).
Pré-processamento Processamento Pos-processamento
Selegdo Normalizaggo | Filtragem | Reduggo Separacdo Deteccdo da anomalia | Confianga
dos dos dos da Métrica em Modelo Tipo Estrutura | Otimizagdo - da
sinais sinais sinais dimensdo classes Método Forma resposta
------ Nenhuma  Nenhuma  Nenhuma - - - Nenhuma ———-- -
Centroide Auto- Erro do
Correlagdo [-1,1] Digital Euclidiana (k-means)  Matematico  associativo sensor FIS
fisica (residuos)
AVQ MLP
Senso Ondaleta Gradiente Auto- Logica
de (wavelet) ~ Minkowski RBF AVQ Multipla  descendente  correlacdo de
engenharia dos residuos  votacdo
Gaussiana RBF
Proximidade Filtro Rede Mabhalanobis FCM Sistema Espectro Logica
ao sensor [-0.5,0.5] Kalman neural especialista de poténcia  booleana
monitorado GAFCM dos residuos
Loégica
Manhattan PCM FIS nebulosa
Sinais FCM Filtro
redundantes Crescente Kalman dos
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Na etapa de pos-processamento do modelo, ¢ feita, a cada instante, a deteccdo de
anomalia de sensor pelo teste da razdo de probabilidades seqiiencial do residuo entre o
valor estimado pelo modelo e o valor medido das varidveis monitoradas. Se esta razdo
ultrapassar um limiar pré-estabelecido ¢ gerado um sinal de falha de sensor. Este
modelo ndo fornece qualquer indicagdo sobre a confianga de sua resposta.

Este sistema foi utilizado para validar os sinais de nivel e pressdo do pressurizador
e da temperatura da 4gua na perna quente de um dos /oops de um simulador de planta de
poténcia nuclear. Este simulador estd localizado na Coréia do Sul e utiliza o codigo

MARS, que ¢ uma versado unificada do COBRA/TF e RELAP/MOD3.

4.2 O modelo de validacao de sinal proposto

No item 4.1 foram detalhados quatro modelos de validacio de sinal
implementados através da metodologia proposta no capitulo 2. Com base nos resultados
obtidos nos ensaios realizados no capitulo 3 em cada sub-etapa que compde um modelo
de validacao de sinal e na aplicacdo a que o sistema de validacdo de sinal se destina, foi
definido o modelo implementado nesta tese. Os ensaios realizados teve por objetivo
fornecer subsidios para a definicdo de um sistema de validacdo de sinal que utilize em
cada uma das sub-etapas de sua composi¢cdo a melhor técnica disponivel para
implementagdo. A seguir ¢ descrito sucintamente como foi o processo de defini¢do do
sistema de validacao de sinal implementado nesta tese.

A aplicagdo a que se destina o sistema ¢ a validacao de sinais da planta nuclear de
poténcia descrita no capitulo 5 desta tese. Nesta aplicacdo sao disponiveis como entrada
para o sistema de validagdo somente 12 sinais que estdo distribuidos em diferentes loops

da planta, nao havendo sinais redundantes.
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O modelo de validagao de sinal implementado nesta tese ¢ apresentado na tabela
4.5.

No modelo implementado, na etapa de pré-processamento ¢ feita a selecdo dos
sinais de entrada baseada na escolha de variaveis de entrada que estejam fortemente
correlacionadas com a variavel de saida a ser monitorada, através da utilizacdo de
otimizagdo por algoritmos genéticos. O GA ¢ utilizado para encontrar um conjunto de
variaveis de entrada que minimizam o erro de estimagdo do sinal de saida do modelo.
Os sinais de entrada foram normalizados entre [0,1], a filtragem dos sinais de entrada ¢
feita por ondaletas e a separacdo em classes ¢ realizada por conjuntos nebulosos
estendidos (EFCM) utilizando como métrica a distdncia de Mahalanobis, onde toda a
regido de operacdo da planta ¢ dividida em diversas sub-regides.

Na etapa de processamento, para cada variavel monitorada, sdo utilizados varios
sistemas neuro-nebulososos (ANFIS), do tipo hetero-associativas, com uma saida
correspondente a varidvel monitorada, onde ¢ treinado um ANFIS especifico para
operar em cada uma dessas sub-regides. O tipo de treinamento dos sistemas neuro-
nebulosos ¢ o de minimiza¢do do erro de saida, otimizado por enxame de particulas
(PSO) para a parte antecedente do sistema ANFIS, enquanto que a parte conseqiiente do
ANFIS ¢ treinada usando o método dos minimos quadrados.

Na etapa de pos-processamento do modelo ¢ feita, a cada instante, a detecgao de
anomalia de sensor através de uma combinagao logica do tipo OU de trés métodos de
deteccao de anomalia: o residuo de estimagdo da variavel monitorada (erro de sensor), a
auto-correlacdo dos residuos de estimagdo e o teste da razdo de probabilidades
seqliencial do residuo de estimacao. Se qualquer dos métodos de deteccdo de anomalia
produzir um sinal de desvio que ultrapasse o seu limiar pré-estabelecido ¢ gerado um

sinal de falha de sensor. Este modelo também fornece uma indicagao de confianca de
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Tabela 4.5
Modelo proposto de validacao de sinal.
Pré-processamento Processamento Pés-processamento
Selegdo Normalizaggo | Filtragem | Reduggo Separacdo Deteccdo da anomalia | Confianga
dos dos dos da Métrica em Modelo Tipo Estrutura | Otimizagdo - da
sinais sinais sinais dimensdo classes Método Forma resposta
------ Nenhuma  Nenhuma Nenhuma Nenhuma - - - Nenhuma ——-e- - Nenhuma
Centroide Auto-
Correlagdo [-1,1] Digital PCA Euclidiana (k-means)  Matematico  associativo Unica Limiar
fisica
AVQ MLP
Senso Ondaleta Gradiente Logica
de (wavelef) Minkowski RBF AVQ descendente de
engenharia votagao
Gaussiana RBF
Proximidade Filtro Rede _ FCM Sistema Espectro
a0 sensor [-0.5,0.5] Kalman neural especialista GA de poténcia
monitorado GAFCM dos residuos
Logica
Manhattan PCM FIS nebulosa
Sinais FCM Filtro
redundantes Crescente Kalman dos

residuos




Capitulo 4. O modelo de validag@o de sinal implementado 157

sua resposta realizado por um sistema de inferéncia nebulosa. Este sistema recebe, a cada
instante as suas entradas, os sinais de residuo do erro, da auto-correlagdao dos residuos do
erro, do teste da razdo de probabilidades seqiiencial do residuo do erro e o sinal de
pertinéncia possibilistica da amostra no conjunto de treinamento do modelo, € produz a sua

saida uma indicacao do grau de confianga da resposta produzida pelo modelo.

4.3 Descricao detalhada do modelo implementado
A seguir sdo detalhados cada um dos blocos que compdem o modelo de validagao de

sinal implementado.

4.3.1 Selecao dos sinais de entrada do modelo

Diversas técnicas de selecdo de variaveis de entrada utilizadas em sistemas de
validacao de sinal foram descritas no capitulo 2. Dentre essas técnicas as que buscam obter
sinais de entrada com alto grau de correlagdo entre eles, usando algoritmos de otimizacao
por GA ou PSO, sdo interessantes, pois nao necessitam de um especialista do processo
monitorado. No modelo de validagao implementado nesta tese ¢ utilizada para sele¢ao das
variaveis de entrada do modelo a técnica de otimizacdo por GA, descrita no item 3.1.1. O
GA ¢ utilizado para encontrar um conjunto de variaveis de entrada que minimizam o erro

de estimacao do sinal de saida do modelo.

4.3.2 Normalizag¢ao dos sinais de entrada do modelo
A normalizagdo dos sinais ¢ efetuada antes de treinar ou operar o sistema. Deste
modo, tanto o processo de treinamento quanto de operacdo ¢ realizado num hipercubo

[0,1]", onde n é o nimero de sinais envolvidos no sistema de valida¢do de sinal. A
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normalizacdo utilizada no sistema de validacdo de sinal implementado ¢ dada pela seguinte

equacao

X _ X~ Xmin (41)

norm
Xmin

max

onde X, Xnorms Xmax © Xmin S0, TESpectivamente, o sinal normal, o sinal normalizado, o valor

maximo do sinal e o valor minimo do sinal.

4.3.3 Métrica utilizada

Diversas métricas pertencentes ao espaco Euclidiano foram apresentadas no capitulo
2. Para o sistema de validagdo de sinal implementado foi escolhida a distdncia Mahalanobis
para realizagdo da separagdo em classes. A razdo para usar esta fungdo distancia ¢ que ela
nao varia quando sujeita a qualquer transformacao linear ndo singular, isto ¢, os resultados

obtidos com esta fun¢do distancia ndo dependem das coordenadas utilizadas no sistema.

4.3.4 Filtragem dos sinais de entrada do modelo

Para filtragem dos sinais aplicados ao sistema de validagdo de sinal foram
implementados trés métodos: média médvel, média ponderada e ondaletas. Os resultados
obtidos nos testes efetuados revelaram desempenho similares para os filtros digitais por
média movel e por ondaletas. O filtro digital por ondaletas foi selecionado para utilizagao
no sistema de validacdo de sinal implementado.

As ondaletas utilizadas pelo filtro digital sdo do tipo estaciondria (SWT). Estas

ondaletas sdo promissoras para aplicagdoes em tempo real de filtragem de sinal.
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Para diminuir o erro de estimagdo da ondaleta., foi utilizada uma janela de tempo que
contém 8 amostras, a amostra atual e 7 amostras passadas do sinal a ser filtrado. Este filtro
digital ¢ representado por
X = S (X X5 X255 X4y ) L) (4.2)
onde x, ¢ o valor médio da variavel da amostra atual k obtido pelo filtro e f representa a
funcao ondaleta a ser aplicada nas amostras dentro da janela movel xi, X1, ..., X;.; com nivel
de decomposicdo L, e J ¢ o tamanho da janela mdvel, dado em poténcia de 2, ou seja,

J=1,2,4 ou 8.

A tabela 4.6 apresenta as caracteristicas dos filtros digitais do tipo SWT utilizados

pelo sistema de validacao de sinal.

Tabela 4.6

Caracteristicas da ondaleta utilizada no sistema de validagao de sinal implementado.

Caracteristica | Descricao
Funcao Transformada por ondaleta estacionaria
(SWT - Stationary Wavelet Transform)
Tipo e forma da ondaleta Daubechies de ordem 5
Nivel de decomposi¢do L=log,(J)

Para diminuir o tempo de resposta dos filtros digitais implementados ¢ utilizado o
seguinte procedimento: caso a diferenca entre o valor médio da variavel correspondente a
amostra anterior ¢ o valor da variavel da amostra atual seja maior ou menor, em duas
amostras consecutivas, do que duas vezes a raiz quadrada do valor médio da variavel

correspondente a amostra anterior, ou seja, caso (x, —x,_;) >20 ou (x, —x;,_;) <20, em duas

amostras consecutivas, onde o =,/x,_, , entdo, o valor atual da amostra é assumido como
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valor médio e a janela J ¢ automaticamente reinicializada em 1, sendo aumentada em
poténcias de 2, a cada conjunto de poténcia de 2 de novas amostras, até atingir o tamanho

de janela J definido pelo usuario. O valor de L ¢ feito igual ao logaritmo na base 2 de J.

4.3.5 Separaciao em classes dos sinais de entrada do modelo

O método de separacdo em classes utilizado no sistema de validagdo de sinal
implementado ¢ o método de separagdo em classes estendidas (EFCM) proposto por
KAYMAK et al. (2000), onde os centrdides das classes de uma particio nebulosa sdo
representados por um volume. Os centroides das classes (prototipos) com volume estendem
os centroides das classes (protdtipos) de classes de pontos para regides no espago a ser
separado em classes.

A principal vantagem de usar prototipos com volume ¢ a redu¢do na sensibilidade
resultante do algoritmo de separagdo em classes a diferentes volumes de classes e a
distribuicao dos padrdes dos dados. Isto torna os algoritmos de separacdo em classes mais
robusto. Freqlientemente, varios pontos do conjunto de dados proximos ao centrdide de
uma classe podem ser considerados como pertencentes completamente a esta classe. Isto é
evidenciado quando existem classes que sao bem separadas umas das outras. Neste caso, ¢
interessante estender o nicleo de uma classe de um tnico ponto para uma regiao no espaco.

Os sistemas dindmicos, como uma planta nuclear, podem gerar mais dados em certas
regides do espago de estado do que em outras. Considere, por exemplo, um sistema nao
linear auto-regressivo dado por

Y =y, +0,03¢, 4.3)
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_ sen(10y,)

Visl = — +0,03¢, (4.4)
10y,

onde ¢, representa uma distribui¢do normal de ruido aleatoria.

A figura 4.1 apresenta a distribui¢do dos 1000 pontos no espago de estado com yy =0,
onde foi aplicado o algoritmo EFCM com métrica Mahalanobis. O resultado da separacao
em classes detectou 4 classes e as posi¢des das classes mostram a forma geral da funcao
escondida. Os centroides das classes estdo posicionados nas regides densas de dados. As
regides esparsas sao também cobertas pelos alcances das classes. Um sistema de inferéncia
nebulosa adaptativo (ANFIS) pode ser utilizado para modelar os dados em cada uma das

classes. Este modelo ¢ objeto do proximo item deste capitulo.

08}

0B}

ik 1)

04}

02t

0OF

-02¢

0. 1 L 1 1 1 1 L
-%.4 0.2 0 0z 04 0 g 1 1.2

Figura 4.1 - Prototipos das classes obtidas pelo EFCM com métrica Mahalanobis para um

sistema dinadmico auto-regressivo.
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4.3.6 Modelo de validacao de sinal

O moédulo mais importante que compde o modelo de validacao de sinal implementado
¢ o sistema de inferéncia nebulosa adaptativo (ANFIS). O ANFIS ¢ um sistema de
inferéncia nebulosa (FIS) que pode ser treinado para modelar uma colecao de dados
entrada/saida. O processo de treinamento permite ao sistema ajustar seus parametros para
aprender as relagdes de entrada/saida contida no conjunto de dados.

O sistema de inferéncia neuro-nebulosa usado nesta tese para validacdo de sinal ¢
apresentado na figura 4.2. O ANFIS descrito aqui usa o0 modelo TSK. No modelo TSK, ¢
usada uma tnica fungdo pertinéncia a saida do modelo em vez de um conjunto nebuloso,

como usado no modelo de inferéncia nebulosa do tipo Mamdani.

10 vy X)

f;l('xla (R3] xm)

Figura 4.2 - Sistema de inferéncia neuro-nebuloso.

Uma regra nebulosa tipica usando o modelo de primeira ordem TSK ¢ dada por

Sex;é A E ... Exy é A entdo y; é fi(xy, ..., Xm) 4.5)
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onde x;,...,x,, sd0 as variaveis de entrada para o sistema de inferéncia neuro-nebuloso (m € o
numero de varidveis de entrada), 4;;,...,Aim s@o fungdes de pertinéncia da parte antecedente

de cada variavel de entrada para a i-ésima regra (i = 1,2,...,n) e y; ¢ a saida da i-ésima regra.

A parte conseqiiente f; das regras do modelo TSK t¢ dada por

f,.(xl,...,xm):;qyxj+}; (4.6)

onde g;; € o valor do peso da j-ésima entrada na i-ésima regra de saida, r; € a polarizagdo da
i-ésima saida e n ¢ o nimero de regras.
No modelo implementado ¢ usado para cada varidvel de entrada a fungdo pertinéncia

do tipo Gaussiana que ¢ dada por

,
~(x;=¢;)

I8 4.7
A4;(x;)=e :

onde c; e s; sdo, respectivamente, os valores do centrdide e do desvio padrdo de cada

variavel de entrada x; na i-ésima fun¢do pertinéncia.

A saida de uma i-ésima regra arbitraria, f;, consiste de um polindmio de primeira
ordem de entradas como dado na equagao (4.6). A saida de um sistema de inferéncia
nebulosa com #n regras ¢ obtida pelo ponderacdo dos valores das partes conseqilientes para
todas as regras com os correspondentes gruas de pertinéncia. A saida estimada para o sinal

de sensor ¢ descrita por

p=Y 4.8)

onde
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7= (49)
Wi
(S

" =1j[A,,-(x‘> (4.10)

Os valores de entrada para o sistema de inferéncia nebulosa sdo x;, x2,..., Xm, € 4j
significa a fungdo pertinéncia da j-ésima regra. O valor de pertinéncia para a regra i, w;,
significa o grau de compatibilidade entre as partes antecedentes através de pesos
multiplicativos. Se a figura 4.2 for percorrida da esquerda para a direita, os simbolos IT e N
significam multiplicagdo e normalizagdo, que sdo expressos pelas equagoes (4.10) e (4.9),
respectivamente. O segundo simbolo IT e o simbolo X sdo expressos na equacdo (4.8). O
sinal ¥ significa o somatorio dos valores de entrada.

Na secdo 4.4 o sistema de inferéncia nebulosa serd treinado, significando que suas

regras e fungdes pertinéncias serdo automaticamente sintonizadas.

4.3.7 Deteccio de anomalia

A detecgdo de anomalia ou falha em sensor em um sistema de validacdo de sinal ¢
baseada no sinal de erro entre o valor estimado pelo sistema e medido pelo sensor
monitorado. A informag¢do de falha ¢ gerada quando este erro ultrapassa um limiar
estipulado.

Para a detec¢do de anomalia ou falha de sensor foram estudados trés métodos de
detec¢do: o método do erro ou residuos, o método da auto-correlacdo dos residuos ¢ o
método do teste da razdo de probabilidades seqiliencial dos residuos. Os resultados dos

ensaios realizados mostraram que nenhum dos trés métodos implementados foi capaz de
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identificar sozinho todas as falhas inseridas. Deste modo, optou-se por efetuar uma
combinac¢ao desses métodos.

A deteccdo de anomalia do sistema de validagdo de sinal implementado nesta tese é
feita combinando os métodos de deteccdo pelo erro (residuos), pelo teste da razdo de
probabilidades seqiiencial dos residuos (SPRT) e pela auto-correlagdo dos residuos, através
de uma légica de votagado tipo OU, conforme apresentado na figura 4.3. A l6gica de votagdo
¢ dada por
Alarme = max(Alarmee,y,, Alarmesy,, Alarme ) (4.11)
onde Alarme ¢ o sinal resultante do OU (max) entre os sinais de alarme pelo método de erro
(Alarme,,,), alarme pelo método SPRT (Alarmesy,) e alarme pelo método auto-correlacdo

(Alarmegys,).

As seguintes bandas de alarme sao utilizadas pelos métodos de detec¢do de anomalia:

a) Meétodo de erro: E ajustada para + 4 desvios padrdo (+ 4 o) do sinal de erro & obtido na

etapa de treinamento. A ultrapassagem desta banda pelo sinal de erro ¢ considerada
como um alerta definitivo;

b) Método SPRT: E ajustada para ser igual ao valor B, calculado em fungdo dos

parametros « e f, descritos a seguir. A ultrapassagem desta banda pela razdo de

probabilidades ¢ considerada como um alerta definitivo;

A taxa de alarmes perdidos foi feita igual a 0,001 (¢=0,001) e a taxa de alarmes
falsos igual a 0,001 (£=0,001). Implicando em um valor de contorno A=-6,9068 e

B=6,9068.
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O valor da razdo de probabilidades seqiliencial dos residuos ¢ calculado pela equagdo
(2.54) onde os valores da média z e desvio padrao oy, desta equacdo, sdo obtidos a partir
do conjunto de dados do treinamento do sistema e os valores 4; ¢ o; s@o feitos iguais a

0,025 da excursao do sinal de treinamento e 3 oy, respectivamente.

¢) Método auto-correlagio: E ajustada para +4 desvios padrio (+40y) das distancias do
sinal de auto-correlacdo dos residuos ¢ entre o valor monitorado ¢ estimado, obtido na

etapa de treinamento. A ultrapassagem desta banda pelo sinal de auto-correlacdo ¢

considerada como um alerta definitivo.

O tamanho da janela de amostras para célculo da auto-correlacdo dos residuos ¢é
obtido durante o processo de treinamento do modelo de validagdo de sinal.

O valor da auto-correlagcdo dos residuos ¢ calculado pela equacdo (2.43) onde os
valores da média y,; e desvio padrdo oy, desta equagdo, sdo obtidos a partir do conjunto de

dados do treinamento do sistema.

A logica de votacao tipo OU considera como resposta final do modelo a indicacdo de
falha produzida por qualquer dos métodos de deteccdo utilizados. Neste caso, se um
método de deteccao ¢ deficiente na deteccdo de uma determinada falha e outro ndo o ¢é, a
resposta final do sistema ndo sera comprometida. Por outro lado, qualquer indicacdo de

falso alarme em um dos sistemas redundantes produzird uma resposta erronea do sistema.
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PLANTA i
NUCLEAR
ERRO Alarmear Indicagdo de
alarme
< Alarmey,,
ANFIS SPRT max
AUTO Alarme,;,

Figura 4.3 - O médulo de detecgao de anomalia.

4.3.8 Confianca da resposta

Nesta tese, a funcdo confianca ¢ realizada através de um modelo lingiiistico, vide
anexo IV, (KOSKO, 1992), (KOSKO, 1997) e (KLIR, 1997), usando um sistema de
inferéncia nebulosa (FIS) do tipo Mamdani. A inferéncia nebulosa ¢ um processo de
formulagdo de um mapeamento de uma dada entrada em uma saida usando légica nebulosa.
O mapeamento fornece, entdo, uma base sobre a qual podem ser tomada decisdes ou
discernir padrdes. O processo de inferéncia nebulosa envolve: fungdes pertinéncias,
operadores logicos nebulosos e regras se-entdo.

O FIS utilizado, figura 4.4, recebe como entradas os sinais de residuos resultantes da
unido (max) entre os sinais de residuos produzidos pelos sistemas de deteccdo de falhas
(sinais de erro, sinais de razdo da probabilidade seqiiencial dos residuos e sinais de auto-
correlagdo dos residuos) e os valores da pertinéncia das amostras de entrada do sistema ao
conjunto de treinamento (pertinéncias possibilisticas das amostras) e fornece a sua saida,
para cada amostra de entrada, uma indica¢do quantitativa sobre o grau da confianca da
resposta produzida pelo sistema.

Antes de serem aplicados as entradas do bloco unido (max), os sinais de entrada sdao

normalizados pelo bloco de normalizagdo N com respeito ao desvio padrao o, para o sinal
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de erro, a condi¢do de contorno B, para o sinal de razdo da probabilidade seqiiencial dos

residuos ¢ ao desvio padrdo oy, para o sinal de auto-correlagdo dos residuos. Essas
normalizac¢des sao dadas por

sinal de erro

sinal = ———" 4.12
erro 10 x O_E ( )

sinal .= sinal de razdo de probabilidade seqiiencial dos residuos (4.13)
‘ 5xB

sinal . = sinal de autocorrelagdo dos residuos (4.14)

10x o,

onde sinale,, € 0 sinal de erro normalizado, sinalg,, € o sinal de probabilidade seqiiencial

dos residuos nornalizado ¢ sinal,.., ¢ o sinal de auto-correlagao dos residuos normalizado.

O sinal de desvio ¢ obtido pela unido (max) dos sinais de entrada pela equagao

Desvio = max(sinal,,,, ,sinal ,,,, sinal ,,, ) (4.15)
o| Classificador Pertinéncia
PCM
Confian¢a da
PLANTA resposta

NUCLEAR

ol FIS
Sindlerro
ERRO —> Nerro d

nal Desvio)
_»{ ANFIS »@8 SPRT [ Ny [—2%2p| max

A i lau/n »
AUTO V.. sina

Figura 4.4 - O moddulo de confianga da resposta.

O sistema de inferéncia nebulosa pode ser dividido em cinco partes: nebulizagdo das
variaveis de entrada, aplicacdo dos operadores nebulosos da parte antecedente, implicacao

da parte antecedente para a parte conseqiiente, agregacdo dos conseqiientes através das
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regras ¢ desnebulizagcdo. A figura 4.5 mostra uma visao geral da estrutura do FIS usado

nesta tese.

Confianca da
Dezwvio (3] resposta

(mamckanil

3regras

Confianca (3]

Pertinencia (3]

Figura 4.5 - Visdo geral da estrutura usada no FIS de confianga da resposta.

A primeira parte ¢ aplicar as entradas e determinar o grau que elas pertencem a cada
conjunto nebuloso por meio das fungdes-pertinéncia. A figura 4.6 mostra as fungdes

pertinéncias usadas no FIS do modulo de confianca da resposta.

pequena medio grande peguena media grande
1 1
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5 07 B

El
o o o
@ - @

L

06 4

05 4

o
L

04 1

rau da pertinénci:
Grau da pertinénci
o o O
I
.

Gi
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w

I
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I

0.2 1
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= N
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01 1

o
o

a 0z 04 0B 08 1 0.2 04 06 08 1
Desvio Pertinéncia

o

Figura 4.6 - Fungdes pertinéncias usadas no FIS do modulo de confianca da resposta.

Uma vez que as entradas foram nebulizadas, sabemos o grau que cada parte do
antecedente satisfaz cada regra. Se uma dada regra tem mais que uma parte antecedente, ¢

aplicado o operador nebuloso para obter um nimero que representa o resultado da parte
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antecedente para essa regra. Este nimero ird, entdo, ser aplicado a funcdo de saida do

sistema nebuloso. Os operadores nebulosos usados nesta tese sdo o operador minimo £ e o

operador maximo OU.

O modelo nebuloso aplica os operadores de implicagdo tipo Mamdani com as

seguintes regras Se-Entdo:

1. Se desvio ndo ¢ pequeno E pertinéncia ¢ pequena Entdo confianga € pequena.

2. Se desvio ¢ médio E pertinéncia ¢ media Entdo confianca ¢ média.

3. Se pertinéncia ¢ grande Entdo confianca ¢ grande.

As regras podem ser representadas como uma matriz 3 por 3 conforme mostrado na

tabela 4.7.

Tabela 4.7

Regras nebulosas utilizadas.

Pertinéncia
Pequena Média Grande
Desvio
Pequeno Pequena Grande
M¢édio Média Grande
Grande Grande

Para cada amostra apresentada ao sistema, as regras nebulosas sdo disparadas em
diferentes graus resultando em trés valores de pertinéncia diferentes para a confianca nos

trés conjuntos nebulosos: pequeno, médio e grande, conforme mostrado na figura 4.7.
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Figura 4.7 - Fungdes pertinéncia da parte conseqiiente do sistema de confianga da resposta.

Tendo em vista que decisdes sdo baseadas no teste de todas as regras em um sistema
de inferéncia nebulosa, as regras devem ser combinadas de alguma maneira de modo a se
obter uma decisdo. Agregacdo ¢ o processo pelo qual os conjuntos nebulosos que
representam as saidas de cada regra sdo combinados em um tnico conjunto nebuloso. Nesta
tese, usamos o método de agregacao do tipo maximo.

Finalmente, o processo de denebulizagcdo recebe como entrada a saida do conjunto
nebuloso obtido pela agregacdo e produz um tnico valor como saida (o grau de confianga
da resposta do sistema). Nesta tese, usamos 0 método do maior dos maximos no processo
de denebulizacdo. A figura 4.8 apresenta os graus de confianga da resposta do FIS em

fun¢do dos valores de entrada de desvio e pertinéncia.
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Confianca

Pertinencia

Desvio

Figura 4.8 - Superficie da confianca da resposta de saida produzida pelo FIS para as

entradas de desvio e pertinéncia.

4.4 Treinamento do sistema de validacao de sinal

Nesta etapa todos os pardmetros necessarios para operagao do sistema de validacao
de sinal precisam ser obtidos através do conjunto de dados disponiveis para treinamento do
sistema. A seguir apresentamos os parametros calculados em cada uma das etapas de

composi¢ao deste sistema.

4.4.1 Etapa de pré-processamento

O primeiro passo do treinamento ¢ efetuar a sele¢do das varidveis de entrada a serem
utilizadas pelo modelo de validagdo de sinal para estimar a varidvel a ser monitorada, a
partir do conjunto de amostras das varidveis disponiveis da planta para treinamento do
sistema.

A seguir deve-se realizar a normalizagdo das amostras das variaveis de entrada e de

saida e filtra-las pelos filtros digitais por ondaletas.
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Logo apos, deve-se efetuar a separacdo em classes das amostras dos sinais
disponiveis para treinamento dos sistemas de inferéncia nebulosa adaptavivo. A separacao ¢
feita de tal maneira que amostras similares sejam colocadas na mesma classe. O critério de
similaridade ¢ baseado na distancia da amostra ao centréide da classe, representada pelo seu
centrdide. Neste caso, utilizamos a distdncia de Mahalanobis como métrica. Como ja foi
citado, a separacao do conjunto de dados de treinamento em classes ¢ efetuada pelo método
de separacdo em classes nebulosas estendida (EFCM). O método EFCM calcula, para cada
classe, o seu centroide (equagdo 2.19) e suas correspondentes amostras.

Nesta etapa, também ¢ feito, para cada classe, o calculo do parametro 7; (equacao
2.31) que representa a distancia média quadratica das amostras que pertencem a cada classe
ao centroide da mesma, ponderada pelas pertinéncias das amostras.

Os valores de centroides e distancias média quadratica obtidos serdao utilizados, na
fase de operagdo, tanto na etapa de classificagdo como na etapa de calculo da confianga da

resposta produzida pelo sistema.

4.4.2 Etapa de processamento

Apds as amostras estarem separadas em classes, € feito o treinamento dos sistemas de
inferéncia nebulosa adaptativo especializados. S@o treinados tantos ANFIS quantas forem
as classes existentes. Cada ANFIS ¢ treinado com as amostras pertencentes a uma
determinada classe. Os ANFIS, apds estarem treinados, serdo utilizados na etapa de
operacao do sistema. A descri¢ao detalhada do treinamento de um ANFIS ¢ apresentada a

seguir.
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4.4.2.1 Construindo o ANFIS inicial

Antes do treinamento, deve ser gerado o ANFIS inicial para cada classe de amostras.
A estrutura inicial do ANFIS ¢ gerada, a partir do conjunto de dados contidos na classe,
utilizando o método de separagdo em classes nebulosas estendida (EFCM). O EFCM ¢
usado para gerar um FIS inicial para treinamento ANFIS primeiramente realizando a
separagao em classes nebulosas do conjunto de amostras da classe. Isto ¢ feito pela extracao
de um conjunto de regras que modelam o comportamento dos dados. O método de extragdo
de regras primeiramente determina o numero de regras a serem usadas no ANFIS como
sendo igual ao numero de classes determinada pelo algoritmo EFCM do conjunto de dados.
O EFCM também ¢ utilizado para determinar as fungdes-pertinéncia iniciais da parte
antecedente do ANFIS. As equacdes das regras da parte conseqiiente do ANFIS sdo
determinadas através de método de minimos quadrados aplicado ao conjunto de dados. O
ANFIS inicial ¢ uma estrutura que contém um conjunto de regras nebulosas que
representam o espaco de realizagdes.

A arquitetura ANFIS usada, onde o ANFIS gerado nao ¢ completamente conectado,
conforme mostrado na figura 4.2, evita a explosdo do nimero de regras nebulosas
popularmente conhecida como maldi¢do da dimensionalidade. Nesta arquitetura o nimero
de regras gerados ¢ igual ao numero de fungdes-pertinéncia de cada entrada.

A estrutura do ANFIS usada pode ser resumida do seguinte modo:

a) Entradas: o ANFIS inicial tem o mesmo nimero de entradas que o nimero de variaveis
de entrada a serem usadas no seu treinamento;

b) Saida: o ANFIS inicial tem somente uma saida que corresponde a variavel monitorada;
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¢) Fungdes-pertinéncia de entrada: a fungdo pertinéncia do tipo gaussiana € usada em
todas as entradas. O niimero de func¢des-pertinéncia em cada entrada € igual ao nimero
de regras;

d) Numero de regras: o nimero de regras usados no ANFIS ¢ igual ao nimero de classes

obtidas no conjunto de dados.

Como jé foi citado, para determinar o nimero de regras do ANFIS inicial foi usado o

algoritmo de separacao em classes EFCM no conjunto de dados.

4.4.2.2 Treinando o ANFIS

O sistema de inferéncia neuro-nebulosa ¢ otimizado pela adaptacdo dos parametros
antecedentes (parametros das fungdes-pertinéncia) e parametros conseqiientes (0s
coeficientes dos polindmios da parte conseqiiente) de tal modo que uma fungdo objetivo
especifica seja minimizada. Os métodos de adaptacdo da maioria dos sistemas de inferéncia
nebulosa se baseiam no algoritmo de retropropagacao que ¢ geralmente usado para resolver
recursivamente a otimizagdo dos parametros. Este algoritmo de otimizagdo convencional é
susceptivel a ficar preso a um 6timo local. De modo a contornar esta deficiéncia tém sido
usadas técnicas evolucionarias, tal como, algoritmos genéticos. Contudo, essas técnicas
necessitam muito tempo computacional se existem muitos pardmetros a serem otimizados.
Deste modo, o método dos minimos quadrados, que ¢ um método de otimizagdo de
passagem unica, ¢ combinado para otimizar uma parte dos parametros. A técnica
evoluciondria ¢ usada para otimizar os parametros antecedentes Cj e Sj e o algoritmo dos

minimos quadrados € usado para resolver os pardmetros conseqiientes ¢;; and ;. Nesta tese,
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sugerimos usar a técnica de otimizacao por enxame de particulas para treinar os parametros
antecedentes do sistema de inferéncia nebulosa.

Para todos os métodos de treinamento, um passo no procedimento de aprendizado ¢é
dividido em duas etapas. Na primeira etapa do ciclo de treinamento os padrdes de entrada
(amostras) sdo propagados para a saida do FIS, e os parametros Otimos da parte
conseqiiente sdo estimados pelo método dos minimos quadrados, enquanto que os
parametros da parte antecedente (fungdes-pertinéncia) sdo mantidos fixos. Na segunda
etapa os padrdes sdo novamente propagados e, neste momento, ¢ usado retropropagacao,
algoritmo genético ou otimizagdo por enxame de particulas para modificar os parametros
antecedentes, enquanto que os parametros conseqiientes permanecem fixos. Este
procedimento hibrido €, entdo, repetido iterativamente até que o erro de estimagao do FIS
seja reduzido a um valor desejado ou até que seja alcangado um ntimero maximo de ciclos
de treinamento.

O desempenho de cada um desses métodos de treinamento pode ser observado nos
ensaios realizados no item 3.5 do capitulo 3 desta tese. No sistema de validacdo de sinal
implementado nesta tese ¢ utilizado o método de treinamento pela técnica de otimizagao
por enxame de particulas para treinar os pardmetros antecedentes e estimagdo por minimos
quadrados (LSE) para determinar os parametros conseqiientes do ANFIS.

O anexo III apresenta um resumo sobre as técnicas de otimizacdo por minimos

quadrados, gradiente descendente, algoritmos genéticos e enxame de particulas.
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4.4.3 Etapa de pés-processamento
Nesta etapa, sdo calculados, para cada classe, a partir do erros de estimagdo do sinal
monitorado pelo ANFIS, apds seu treinamento, os seguintes valores para detec¢dao de
anomalia do sensor e célculo da confianga da resposta do sistema:
a) Me¢étodo de erro (residuos): média x, e desvio padrdo o, dos residuos ¢ entre o valor
monitorado e estimado pelo sistema do sensor para o conjunto de dados de treinamento;

b) Método da auto-correlagdo dos residuos: distdncia média (d ) € desvio padrdo (o, ) das

distancias do sinal de auto-correlagdo dos residuos & entre o valor monitorado e
estimado pelo sistema do sensor para o conjunto de dados de treinamento;
c) M¢étodo SPRT: média y e desvio padrao o, dos residuos & entre o valor monitorado e

estimado do sensor pelo sistema do sensor para o conjunto de dados de treinamento.

Os valores obtidos serdo utilizados na etapa de operacdo do sistema para a detec¢do
de anomalia no sensor monitorado. Para a medida de confianga de resposta do sistema além
desses valores ¢ utilizado o valor da distdncia média quadratica obtida na etapa de

separagao em classes das amostras de treinamento.

4.5 Operacao do sistema de validacao de sinal
A figura 4.9 apresenta o diagrama em blocos detalhado do modelo de validacao de
sinal implementado nesta tese. Nesta figura estdo representadas de maneira esquematica

todas as etapas e sub-etapas que compdem o modelo implementado.
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Confianca Yy v’ Indicacdo @(
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(Mamdanj) * Res. Auto-corr / booleana Normal.
* \ Validacao pelo WTA v
SPRT a=compet(1) -
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Figura 4.9 - Diagrama em blocos detalhado do modelo de validagdo de sinal implementado.

Na fase de operagao, o sistema recebe, ao longo do tempo, os x sinais de entrada para
os ANFIS provenientes da planta monitorada. Esses sinais foram selecionados, durante a
fase de treinamento do sistema, a partir do conjunto de variaveis de entrada disponiveis X.

A seguir os sinais de entrada selecionados sdao normalizados entre [0,1] e filtrados
pela técnica de ondaletas.

Logo apos, os sinais sdo enviados ao classificador que faz a classificagdo da amostra
de entrada em uma determinada classe. Esta classificagdo ¢ feita através da medida da
distancia da amostra aos centroides das classes existentes. A amostra ¢ associada a classe
cujo centrdide estiver mais proximo, figura 4.10. O calculo de proximidade ¢ feito em

relacdo ao parametro 77; que foi calculado, na etapa de treinamento, para cada classe.
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P ANFIS#1

P ANFIS#2

P ANFIS#3
Classes Modelos

Figura 4.10 - Separacao em trés classes com os ANFIS associados.

Ap6s a classificagdo, a amostra ¢ enviada para o ANFIS correspondente a classe que
foi selecionada, figura 4.11. O sinal de saida gerado pelo ANFIS selecionado, a partir da
amostra de entrada, é enviado a saida do modelo.

Caso haja uma diferenca consideravel entre o sinal monitorado e o sinal estimado
pelo modelo, ¢ gerado pelo sistema uma informagao de alarme. E através da informagdo da
confianca da resposta, ¢ possivel identificar se ¢ uma falha no sinal monitorado ou se ¢ uma

condi¢do de operacdo da planta para qual o sistema nao foi treinado.

........................... Slnals de

entriida Saida
o P ANFISH >
s

Classes Modelos

Figura 4.11 - Processo de operagdo de um modelo com trés ANFIS.
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A deteccdao de anomalia de sensor ¢ feita através de uma combinagdo ldgica do tipo
OU de trés métodos de deteccdo de anomalia: o erro ou residuos de estimacao da variavel
monitorada, a auto-correlagdo dos residuos de estima¢do e o teste da razdo de
probabilidades seqiiencial dos residuos de estimagdo. Se qualquer dos métodos de deteccao
de anomalia produzir um sinal de desvio que ultrapasse o seu limiar pré-estabelecido ¢
gerado um sinal de falha de sensor.

A indicacao de confianga da resposta ¢ realizada por um sistema de inferéncia
nebulosa. Este sistema recebe a cada instante, as suas entradas, os sinais de residuo do erro,
da auto-correlagdo dos residuos do erro, do teste da razdo de probabilidades seqiiencial do
residuo do erro e o sinal de pertinéncia possibilistica da amostra no conjunto de treinamento
do modelo, e produz a sua saida uma indicag¢do do grau de confianca da resposta produzida

pelo modelo.
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CAPITULO 5

Aplicacdo do modelo de validacio de sinal a um reator nuclear

Neste capitulo sdo descritos e apresentados os resultados dos ensaios realizados no
modelo de validagdo de sinal implementado nesta tese para validar os sinais da poténcia

nuclear e da temperatura da 4gua na perna quente de uma planta nuclear de poténcia.

5.1 As varidveis monitoradas da planta nuclear de poténcia

O conjunto de dados utilizados para ensaiar o modelo de validagdo de sinal
proposto nesta tese foi obtido da operacdo da planta nuclear de poténcia Angra I. Angra
I ¢ uma instalagdo nuclear para geragdo de energia elétrica do tipo a agua pressurizada
(PWR) fabricada pela Westhinghouse e estd localizada na costa sudeste do Brasil. Esta
planta possui dois circuitos de geragdo de vapor e produz, aproximadamente, 600 MW
elétricos, em operagdo a plena poténcia.

A figura 5.1 apresenta o diagrama esquematico do circuito 1 de geracao de vapor
desta usina, com os pontos de monitoracdo das variaveis utilizadas nos ensaios
realizados.

A tabela 5.1 apresenta a lista das 12 varidveis da usina Angra I que foram
selecionadas para serem utilizadas pelo modelo de validacdo de sinal. As variaveis
foram selecionadas com base no nosso bom senso (de engenharia). Estas varidveis
foram adquiridas através do computador de processos desta planta. O computador de
processos da usina Angra [ armazena o valor das variaveis de processo a intervalos de 2
segundos entre cada amostragem.

De modo a cobrir toda a excursdo de poténcia da planta e ndo gerar uma
quantidade excessiva de dados para o treinamento do modelo de validacao de sinal,

foram adquiridas medidas das varidveis da planta de dois em dois minutos, totalizando
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1551 amostras. As varidveis foram monitoradas durante uma das partidas da planta
nuclear até atingir 100% de poténcia. As figuras 5.2 a 5.13 apresentam os graficos dos

valores das variaveis adquiridas da planta nuclear.

GERADOR ELETRICO

TURBINA
FRESSURIZADOR
3 I !
? |
REATORMUCLEAR
I
GERADOR DE VAPOR CDN DENSADOR
10 L ]
5

AGLIA DO MAR

Figura 5.1 Posi¢ao dos sensores na usina nuclear Angra I.

Tabela 5.1

Variaveis monitoradas da usina nuclear Angra I

| Variavel | Unidade
ul Poténcia nuclear (%)
u2 Temperatura da agua na perna fria (°C)
u3 Temperatura da agua na perna quente (°C)
u4 Temperatura média da agua do nucleo (°C)
u5 Vazdo da agua do nucleo (%)
u6 Pressdo no pressurizador (kg/cm®)g
u7 Nivel de agua no pressurizador (%)
ud Nivel de agua no gerador de vapor (Faixa estreita) (%)
u9 Nivel de agua no gerador de vapor (Faixa larga) (%)
ulo Pressdo no gerador de vapor (kg/ sz) g
ull Vazdo da agua de alimentacgéo (kg/s)
ul2 Vazio de vapor (kg/s)
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Foténcia nuclear (%)
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Figura 5.2 - Poténcia nuclear da usina Angra I.
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Figura 5.3 - Temperatura da 4gua na perna fria do circuito 1 da usina Angra I.



Capitulo 5. Aplicagdo do modelo de validagdo de sinal a um reator nuclear 184

325 T T T T T T

320

315

310

305

300

Temperatura da perna guente (oC)

2595}

290

1 1 1 1 1 1
a 500 1000 1500 2000 24500 3000 34800
Tempo {min)

Figura 5.4 - Temperatura da 4gua na perna quente do circuito 1 da usina Angra I.

3':'5 T T T T T T

304 - .

302 - .

300 - .

298 .

296 .

Termnperatura media no ndcleo (ol

294 1 .

2921 .

290

1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo (min)

Figura 5.5 - Temperatura média da agua no nucleo da usina Angra I.
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Figura 5.6 - Vazao da 4gua do ntcleo da usina Angra 1.
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Figura 5.7 - Pressdo no pressurizador da usina Angra I.
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Figura 5.8 - Nivel de 4gua no pressurizador da usina Angra I.
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Figura 5.9 - Nivel de 4gua no GV (faixa estreita) do circuito 1 da usina Angra I.
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Figura 5.10 - Nivel de 4gua no GV (faixa larga) do circuito 1 da usina Angra .
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Figura 5.11 - Press@o no GV do circuito 1 da usina Angra I.
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Figura 5.12 - Vazao de dgua de alimentagdo do circuito 1 da usina Angra L.
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Figura 5.13 - Vazao de vapor do circuito 1 da usina Angra I.
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5.2 O treinamento do modelo de validacao de sinal

Antes de operar o sistema de validacao de sinal faz-se necessario executar o seu
treinamento. A seguir sdo apresentados os resultados obtidos nas diversas etapas de
treinamento do sistema de validagao de sinal.

A primeira etapa a ser realizada ¢ a normalizagdo das variaveis selecionadas para
treinamento do sistema. A figura 5.14 apresenta os graficos dos 12 sinais disponiveis da
planta nuclear apds o processo de normalizacdo de cada variavel no intervalo [0,1].

A seguir, deve-se efetuar a filtragem dos sinais disponiveis. A figura 5.15
apresenta as mesmas variaveis apos o processo de filtragem por ondaletas. A forma e o
tipo da ondaleta utilizada nesta aplicagdo sdo definidos no item 4.3.4 do capitulo 4.

Logo apos, deve ser realizada a selecdo das varidveis de entrada para o sistema de
validagdo de sinal. A tabela 5.2 apresenta as variaveis de entrada selecionadas
considerando cada uma das variaveis disponiveis da planta como saida do sistema de
validagdo pelo método de selecdo por GA utilizado. A otimizagdo por GA foi feita
considerando as constantes da equagdo 3.1 iguais a a;=1 e 0,=0,5.

Como foi explicado no capitulo 3, a selecdo das variaveis ¢ feita quando o erro de
estima¢ao do modelo &,,s € menor do que o critério de erro &

Vamos agora realizar o treinamento de um sistema de validacdo de sinal para
monitorar a varidvel poténcia nuclear (ul) e outro para monitorar a variavel temperatura

da 4gua na perna quente (u3).
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Tabela 5.2

Selecao das varidveis de entrada considerando ;=1 e a,,=0,5.

Variavel Critério de erro Erro de estimagdo | Variaveis de entrada
de saida (Ecrid) (&mod) selecionadas
ul 0,013776 0,002989 u2 u4 us
u2 0,036972 0,033307 u6ulOul2
u3 0,017476 0,002844 u2 uSu7ul2
u4 0,020337 0,003350 u2 u3 usu7
us 0,069172 0,066196 u3 u4 u6 u7 u9
u6 0,058825 0,058372 u2usulo
u7 0,087842 0,061977 u4du5u9 ulo
u8 0,053709 0,032946 u2 usu9
u9 0,042564 0,029575 u2 u5u7u8
ul0 0,032777 0,014956 u2u7u8ull ul2
ull 0,012728 0,005171 u2 u4 usulo
ul2 0,012944 0,004495 u2 u4 us

5.2.1 Treinando o sistema para monitorar a poténcia nuclear da planta
Conforme apresentado na tabela 5.2 para monitorar a variavel ul (poténcia
nuclear) deve-se utilizar as seguintes variaveis de entrada:
u2 - temperatura da agua na perna fria;
u4 - temperatura média da agua do nticleo;

u5 - vazao de 4gua do nucleo.

Apo6s o treinamento do sistema de validacdo de sinal para monitorar a poténcia
nuclear a partir das trés varidveis de entrada u2, u4 e u5, obtemos o seguinte conjunto de
parametros, apresentados na tabela 5.3, que serdo utilizados na etapa de operagdo do
sistema. Além dos parametros listados na tabela 5.3 sdo obtidos no treinamento outros
parametros, tais como: o intervalo (span) das variaveis de entrada e da varidvel de saida
do sistema, as pertinéncias das amostras de treinamento nas classes, a distancia de
Manhattan média 4 das amostras nas classes para cada posi¢do da janela para o método

de auto-correlacao dos residuos etc.
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Tabela 5.3

Principais pardmetros obtidos no treinamento do sistema para monitorar a poténcia nuclear.

Distancia
Centroide Matriz de transformacao do média M¢étodo ERRO | Método SPRT Método Janela do
espago quadratica das AUTO método AUTO
amostras
u2=0.5808 04728 -0,1147 0,4279 60=0,0114
’ A, =|-0,1147 29416 1,5298 ni=0,0118 1:=0,0000 0,=0,0343 1a=6,0864 48
Classe 1 | u4=0,2478 {0,4279 1,5298 2,0290] c:=0,0114 11o=0,0000 64=1,9290
u5=0,5980 10,0067
u2=0,3134 [1,8159 1,4853 0,6190] 60=0,0070
A, =|1,4853 2,6215 2,1101 n2=0,0103 1=0,0000 01=0,0211 1e=5,2017 48
Classe 2 u4=0,5171 2 0:6190 2:1101 2:4313 c:=0,0070 1o=0,0000 oq=2,7243
u5=0,4960 ) J 1,=0,0185
u2=0,2161 (1,4824 0,3285 0,5869 00=0,0052
] 4 < 03285 21630 24407 m=0,0127  p=0,0000  ©,=0,0157  p=6,2207 48
Classe 3 | u4=0,7904 0,5869 2,4407 3,1094 0:=0,0052  1o=0,0000  &¢=3,1723
u5=0,3864 - ’ e 1:=0,0095
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A figura 5.16 apresenta a posi¢do das trés classes obtidas pelo treinamento para as

variaveis de entrada, onde sdo representados os centroides das classes por (x) e as

distancias médias quadratica 7 pelas elipses.

(b)

a 0.5 1

(©

Figura 5.16 - Posigdo das trés classes obtidas pelo treinamento: (a) u2 versus u4;

(b) u2 versus u5; (c) u4 versus u5.

A figura 5.17 apresenta os erros de estimacao dos trés ANFIS para as amostras

das classes correspondentes.
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Figura 5.17 - Erros de estimagdo dos trés ANFIS para as amostras: (a) Classe 1;

(b) Classe 2; (c) Classe 3.
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A figura 5.18 apresenta a arquitetura dos trés ANFIS inicial e apos o treinamento.
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Figura 5.18 - Estruturas iniciais e ap6s o treinamento dos ANFIS: (a) Inicial e (b) final

da classe 1; (c) Inicial e (d) final da classe 2; (e) Inicial e (f) final da classe 3.
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5.2.2 Treinando o sistema para monitorar a temperatura da agua na perna quente
Conforme apresentado na tabela 5.2 para monitorar a variavel u3 - temperatura da

agua na perna quente deve-se utilizar as seguintes variaveis de entrada:

u2 - temperatura da 4gua na perna fria;

uS - vazao de agua do ntcleo;

u7 - nivel de 4gua no pressurizador;

ul2 - vazdo de vapor.

Ap6s o treinamento do sistema de validagdo de sinal para monitorar a temperatura
da 4gua na perna quente a partir das quatro varidveis de entrada u2, u5, u7 e ul2,
obtemos o seguinte conjunto de parametros, apresentados na tabela 5.4, que serdo
utilizados na etapa de operagdo do sistema. Além dos pardmetros listados na tabela 5.4
sdo obtidos no treinamento outros parametros, tais como: o intervalo (span) das
variaveis de entrada e da variavel de saida do sistema, as pertinéncias das amostras de
treinamento nas classes, a distdncia de Manhattan média 4 das amostras nas classes
para cada posic¢ao da janela para o método de auto-correlagdo dos residuos etc.

A figura 5.19 apresenta a posi¢ao das trés classes obtidas pelo treinamento para as
variaveis de entrada, onde sdo representados os centroides das classes por (x) e as
distancias médias quadraticas, 7 pelas elipses.

A figura 5.20 apresenta os erros de estimacdo dos trés ANFIS para as amostras
das classes correspondentes.

A figura 5.21 apresenta a arquitetura dos trés ANFIS inicial e apds o treinamento.
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Principais pardmetros obtidos no treinamento do sistema para monitorar a temperatura da 4gua na perna quente.

Tabela 5.4

Distancia Janela do
Centréide | Matriz de transformacao do espago média Método Método SPRT Método método
quadratica das ERRO AUTO AUTO
amostras
u2=0,2464 49414  0,0745 -7,9004 9,5958 60=0,0016
us=0,4129 00745 08654 11692 -07954| M=0.0078  p=00000  5,=0,0047 34083 25
Classe 1 | u7=0,6629 4= ;5000 | 1600 17.035 -19.488 6:=0,0016 10=0,0000 o¢=1,3341
ul2=0,7381 9,5058 -0,7954 -19.488 22,784 | 1,=0,0136
u2=0,5862 1,4434 12583 -0,1722 1,7121] 00=0,0024
us=0,5926 12583 18805 01107 Lgo73| M2=00153  p=0,0000  ;=0,0073 3,328 25
Classe 2 u7=_0’3080 4= 01722 01107 05328 1.0106 :=0,0024 Ho=0,0000 64=1,1303
ul2=0,1871 11,=0,0051
1,7121  1,8973  1,0106 7,0609 |
u2=0,4293 44193 09620 -05191 33695 ] 0=0,0015
| WSZ0386T |90 19157 0163 12es| W00 s0.0000  01=00044 29416 25
Classe 3 | u7=0.4373 = 4=\ 5101 01763 02807 -0,6384 0:=0,0015  1o=0,0000  &¢=1,5449
ul2=0,3532 11=0,0063
33695 12795 -0,6384 3,6280 ’
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Figura 5.19 - Posigao das trés classes obtidas pelo treinamento: (a) u2 versus u5;

(b) u2 versus u7; (c) u2 versus ul2; (d) us versus u7; (e) uS versus ul2; e (f) u7 versus ul2.
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Figura 5.20 - Erros de estimagdo dos trés ANFIS para as amostras: (a) Classe 1;

(b) Classe 2; (c) Classe 3.
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Figura 5.21 - Estruturas iniciais e ap6s o treinamento dos ANFIS: (a) Inicial e (b) final

da classe 1; (c) Inicial e (d) final da classe 2; (e) Inicial e (f) final da classe 3.
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5.3 A operaciao do modelo de validacio de sinal
A seguir sao descritos e apresentados os resultados obtidos nos ensaios realizados
nos dois sistemas de valida¢dao de sinal treinados para validar os sinais que indicam a

poténcia nuclear e a temperatura da 4gua na perna quente.

5.3.1 Monitoracio da poténcia nuclear do reator
5.3.1.1 Reator operando sem falha no sinal monitorado - Ensaio 1

Neste ensaio o sistema de validacdo de sinal recebeu como entrada as mesmas
amostras utilizadas no seu treinamento. As figuras 5.22, 5.23 e 5.24 apresentam 0s

resultados obtidos no ensaio.
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Figura 5.22 - Resultados obtidos pelo sistema de validagdo de sinal para o sinal

monitorado sem falhas.
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Figura 5.23 - Confianga da resposta obtida pelo sistema de validagao de sinal para o

sinal da poténcia nuclear sem falhas.
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Figura 5.24 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianca da resposta produzidos pelo sistema.

5.3.1.2 Falhas no sinal monitorado - Operac¢ao em estado estacionario
Nestes ensaios a planta nuclear foi posta a operar com poténcia nuclear em torno

de 70% e foi inserida uma falha no sinal monitorado a partir da amostra 500.
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5.3.1.2.1 Falha do tipo polariza¢io positiva - Ensaio 2
As figuras 5.25 a 5.27 apresentam os resultados obtidos pelo sistema de validagao

de sinal neste ensaio.
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Figura 5.25 - Resultados obtidos para o sinal monitorado com falha do tipo polarizagao.
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Figura 5.26 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianca da resposta produzidos pelo sistema.
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Figura 5.27 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear estimada

e de alarme produzidos pelo sistema.

5.3.1.2.2 Falha do tipo desvio positivo - Ensaio 3
As figuras 5.28 a 5.30 apresentam os resultados obtidos pelo sistema de validag¢ao

de sinal neste ensaio.
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Figura 5.28 - Resultados obtidos para o sinal monitorado com falha do tipo desvio.
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Figura 5.29 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianca da resposta produzidos pelo sistema.
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Figura 5.30 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear estimada

e de alarme produzidos pelo sistema.
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5.3.1.2.3 Falha do tipo colado - Ensaio 4
As figuras 5.31 a 5.33 apresentam os resultados obtidos pelo sistema de validacao

de sinal neste ensaio.
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Figura 5.31 - Resultados obtidos para o sinal monitorado com falha do tipo colado.
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Figura 5.32 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianca da resposta produzidos pelo sistema.
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Figura 5.33 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear estimada

e de alarme produzidos pelo sistema.

5.3.1.2.4 Resumo da deteccio de falhas pelo sistema - Operacio em estado estacionario

Outros tipos de falhas foram inseridas no sinal monitorado pelo sistema conforme
mostrado na tabela 5.5. Nesta tabela sdo apresentas a quantidade de amostras adquiridas
pelo sistema de validacdo de sinal a partir da inser¢do de uma determinada falha para a
produc¢do do sinal de alarme. Como o sistema utiliza uma légica OU entre os sinais de
falha produzidos por cada método de detec¢do, o nimero de amostras necessarias para
deteccdo pelo sistema ¢ o menor valor produzido dentre os trés métodos. Se
considerarmos o tempo entre as amostras adquiridas pelo sistema igual a 1 segundo, os
valores apresentados na tabela seriam os tempos em segundos necessarios para detec¢ao

dos alarmes a partir de seu inicio.
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Tabela 5.5
Quantidade de amostras necessaria a partir da introdugdo da falha para

deteccao da falha pelo sistema - Operacao em estado estacionario.

Falha introduzida | ERRO | SPRT | AUTO | SOMA(OU)
Mudanca brusca positiva (positive hard-over) 27 21 40 21
Mudanga brusca negativa (negative hard-over) 27 23 41 23
Polarizagao positiva (positive bias) 27 7 34 7
Polarizagao negativa (negative bias) 27 8 31 8
Pico positivo (positive spike) 0 1 -- 0
Pico negativo (negative spike) 0 1 - 0
Colado (stuck) - - 43 43
Erratico (erratic) 21 21 - 21
Ciclico (cyclic) - - 76 76
Desvio positivo (positive drift) 269 142 66 66
Desvio negativo (negative drift) 286 188 93 93
Nao linear (nonlinear) 128 112 73 73

--- Ndo detectou a falha.

5.3.1.3 Falhas no sinal monitorado - Operac¢ao em subida de poténcia
Nestes ensaios a planta nuclear esta subindo sua poténcia para plena poténcia e
uma falha ¢ inserida quando a poténcia estd em torno de 40%, ou seja, a partir da

amostra 500.

5.3.1.3.1 Falha do tipo polariza¢cao negativa - Ensaio 5
Neste ensaio o sinal da poténcia nuclear esta sujeito a uma polarizagao negativa.
As figuras 5.34 a 5.36 apresentam os resultados obtidos pelo sistema de validagdo de

sinal neste ensaio.
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Figura 5.34 - Resultados obtidos para o sinal monitorado com falha do tipo polarizagao.
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Figura 5.35 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianga da resposta produzidos pelo sistema.
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Figura 5.36 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear estimada

e de alarme produzidos pelo sistema.

5.3.1.3.2 Falha do tipo desvio negativo - Ensaio 6

Neste ensaio o sinal da poténcia nuclear estd sujeito a um desvio negativo. As

figuras 5.37 a 5.39 apresentam os resultados obtidos pelo sistema de validagdo de sinal

este ensaio.
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Figura 5.37 - Resultados obtidos para o sinal monitorado com falha do tipo desvio.
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Figura 5.38 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianca da resposta produzidos pelo sistema.
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Figura 5.39 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear estimada

e de alarme produzidos pelo sistema.

5.3.1.3.3 Falha do tipo colado - Ensaio 7
Neste ensaio o sinal da poténcia nuclear estd sujeito a uma falha do tipo colado.
As figuras 5.40 a 5.42 apresentam os resultados obtidos pelo sistema de validagdo de

sinal neste ensaio.



Capitulo 5. Aplicagdo do modelo de validagdo de sinal a um reator nuclear

211

. os 15 15
@
3 2 1 =
= = =
B wogg o g5
; < £z
g0 A oo
g a5 05
500 1000 1500 500 1000 1500 500 1000 1500
@ 40 15 15
= = E o1
2 & 2
@ o 05 o0
s 1 = =
= F- z 0 S0
o
Cai] 05 05
500 1000 1500 500 1000 1500 s00 1000 1500
@ 40 15 18
£ o 9 o 1
I R e—— 5
@ — < 05 < 05
= gf £ =
o | T | £ O =
=
< 20 05 05
500 1000 1500 500 1000 1500 s00 1000 1500
15 15
2 1
z 8 1 8 1
g s g 08 = 05
5 < <o
[ i
0 05 05
500 1000 1500 500 1000 1500 s00 1000 1500
Amostras Amostras Amostras

Figura 5.40 - Resultados obtidos para o sinal monitorado com falha do tipo colado.
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Figura 5.41 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear

estimada, de alarme e da confianca da resposta produzidos pelo sistema.
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Figura 5.42 - Sinal da poténcia nuclear monitorada e sinais da poténcia nuclear estimada

e de alarme produzidos pelo sistema.

5.3.1.3.4 Resumo da detec¢ao de falhas pelo sistema - Operac¢ao em subida de poténcia

Outros tipos de falhas foram inseridas no sinal monitorado pelo sistema conforme
mostrado na tabela 5.6. Nesta tabela sdo apresentadas a quantidade de amostras
adquiridas pelo sistema de valida¢do de sinal a partir da inser¢do de uma determinada
falha para a produgdo do sinal de alarme. Como o sistema utiliza uma légica OU entre
os sinais de falha produzidos por cada método de deteccdo, o numero de amostras
necessarias para deteccdo pelo sistema ¢ o menor valor produzido dentre os trés
métodos. Novamente, se considerarmos o tempo entre as amostras adquiridas pelo
sistema igual a 1 segundo, os valores apresentados na tabela seriam os tempos em

segundos necessarios para deteccdo dos alarmes a partir de seu inicio.
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Tabela 5.6
Quantidade de amostras necessaria a partir da introdugdo da falha para

deteccao da falha pelo sistema - Operacao em subida de poténcia.

Falha introduzida

| ERRO | SPRT | AUTO | SOMA(OU)

Mudanca brusca positiva (positive hard-over)
Mudanga brusca negativa (negative hard-over)
Polarizacdo positiva (positive bias)
Polarizagao negativa (negative bias)

Pico positivo (positive spike)

Pico negativo (negative spike)

Colado (stuck)

Erratico (erratic)

Ciclico (cyclic)

Desvio positivo (positive drift)

Desvio negativo (negative drift)

Nao linear (nonlinear)

9
14
7
10
0
0
51
101
21
386
403
107

9
13
5
7
1
1
48
48
14
269
353
78

43
28
41
26

9
13
5
7
0
0
34
48
14
269
353
78

--- Ndo detectou a falha.

5.3.2 Monitoragao da temperatura da agua na perna quente

5.3.2.1 Reator operando sem falha no sinal monitorado - Ensaio 8

Neste ensaio o sistema de validacdo de sinal recebeu como entrada as mesmas

amostras utilizadas no seu treinamento. As figuras 5.43 a 5.45 apresentam os resultados

obtidos no ensaio.
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Figura 5.43 - Resultados obtidos pelo sistema de validagdo de sinal para o sinal
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Figura 5.44 - Confianga da resposta obtida pelo sistema de validagdo de sinal para o

sinal da temperatura da agua na perna quente sem falhas.
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Figura 5.45 - Sinal da temperatura da 4gua na perna quente monitorada e sinais da
temperatura da agua na perna quente estimada, de alarme e da confianca da resposta

produzida pelo sistema.

5.3.3 Monitoracgio da poténcia nuclear do reator fora do intervalo de treinamento - Ensaio 9
Neste ensaio o sistema de validagdao de sinal foi treinado com um conjunto de
dados da planta que cobria o intervalo de 40% a 100% da poténcia nuclear do reator. As

figuras 5.46 e 5.47 apresentam os resultados obtidos para este intervalo no ensaio.



Capitulo 5. Aplicagdo do modelo de validagdo de sinal a um reator nuclear

216

ERRO (residuos)

Sinal maonitorado AUTO dos residuosSPRT dos residuos
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A seguir o sistema foi posto a operar com todo o conjunto de dados disponivel, ou

seja, de desde a partida até atingir 100% de poténcia. As figuras 5.48 a 5.50 apresentam

os resultados obtidos pelo sistema de validagdo de sinal neste ensaio.
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CAPITULO 6

Conclusoes e comentarios

Nesta tese foi apresentada uma metodologia para validagdo de sinal usando
modelos empiricos através de técnicas de inteligéncia artificial.

Com o intuito de validar a metodologia proposta, foram efetuados ensaios nas
diversas etapas que compdem um sistema de validacdo de sinal. Algumas das técnicas
de implementacdo empregadas em cada etapa do processo de validacdo de sinal,
utilizadas em trabalhos anteriores e propostas nesta tese, foram ensaiadas com o
objetivo de selecionar a melhor técnica a ser aplicada em cada etapa. Além disso, foram
apresentados e analisados, segundo a metodologia proposta, alguns dos modelos de
validagao de sinal desenvolvidos anteriormente. Com base nesta analise e nos resultados
obtidos nos ensaios realizados nas diversas sub-etapas que compdem um modelo de
validag¢do de sinal, foi proposto o modelo de validagdo de sinal implementado nesta
tese.

O modelo implementado foi ensaiado com dados de operacao da planta nuclear de
poténcia Angra I. Os resultados obtidos nos ensaios realizados mostraram o bom
desempenho do modelo implementado na deteccio de falhas e na producao da

estimativa dos sinais monitorados.

6.1 Avaliacio dos ensaios das sub-etapas de composicio de um modelo

Diferentes técnicas de implementacao das sub-etapas que compdem um modelo
de validacao de sinal foram propostas, implementadas e ensaiadas com o objetivo de se
definir qual aplicar em cada sub-etapa do modelo.

Para a sele¢do das variaveis de entrada a serem utilizadas na validacao de um

determinado sinal da planta foram implementadas duas técnicas baseadas na utiliza¢ao
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de algoritmos genéticos (GAs) para selegdo das variaveis de entrada do modelo,
utilizando como fungao-objetivo as correlagdes entre os sinais disponiveis como entrada
e o sinal de saida do modelo a ser validado. Apesar do primeiro método proposto
utilizar para esta sele¢do somente as correlagdes lineares entre os sinais envolvidos no
modelo, ele foi escolhido para utilizagao no modelo implementado por possuir somente
duas constantes (o) € o) a serem definidas pelo usuério, o que facilita sua utilizagao.

Para filtragem dos sinais aplicados ao sistema de validagdo de sinal foram
implementados trés métodos: média movel, média ponderada e ondaletas. Para diminuir
o tempo de resposta dos trés filtros digitais implementados foi desenvolvido um
algoritmo de janela ou peso varidvel. Os resultados obtidos nos testes efetuados
revelaram desempenho similares para os filtros digitais por média movel e por
ondaletas. O filtro digital por ondaletas foi selecionado para utilizagcdo no sistema de
valida¢do de sinal implementado.

Para a sub-etapa de reducdo da dimensdo dos sinais de entrada para o sistema de
validacdo de sinal, foi implementado o método por PCA. Os ensaios realizados neste
método mostraram sua deficiéncia quando sdo aplicados valores de variaveis as entradas
da matriz de transformacdo (reducdo) do PCA que estdo fora do intervalo utilizado para
obtencdo da matriz. Por exemplo, uma varidvel com valores fora do intervalo de
treinamento do PCA provoca uma alteragdo em todas as componentes principais
geradas pelo PCA, ou seja, todo o espaco da transformacdo ¢ deformado e ndo somente
uma das componentes principais. Deste modo, no sistema implementado ndo ¢ utilizada
a reducao de dimensao.

A métrica utilizada no modelo implementado foi a métrica Mahalanobis. A
selecdo da métrica utilizada foi feita com base no fato de que para o modelo

implementado deve-se obter classes que representem as diversas regides de operacao da
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planta. Normalmente, as regidoes de operagao de uma planta industrial sdo superficies
delgadas e a métrica Mahalanobis, que constroi classes em forma de elipses, se adapta
melhor a essas superficies.

Para a separacdo em classes das amostras de treinamento e de operagdo do sistema
de validagdo de sinal foram comparados o desempenho dos métodos de separacao em
classes nebulosas com prototipos pontuais (FCM) e com prototipos com volume
(EFCM). Os ensaios realizados mostraram que o método com protdtipos com volume
apresenta melhor desempenho tanto para a determinagdo do numero de classes em um
conjunto de dados quanto para a precisdo na determinagdo dos centros das classes. O
método EFCM foi utilizado no sistema de validacdo de sinal implementado.

Para o processamento dos sinais foram utilizados sistemas de inferéncia nebulosa
adaptativo (ANFIS). Foram ensaiados trés métodos de treinamento do ANFIS: o
GD+LSE, o GA+LSE e o PSO+LSE. Os resultados obtidos nos ensaios mostraram que
apesar das técnicas evolucionarias, tais como GA e PSO, necessitarem de muitas épocas
para treinamento quando existem muitos parametros a serem otimizados, elas podem
evitar o problema dos algoritmos convencionais de treinamento, como o GD, de ficar
preso a otimos locais durante a fase de treinamento do modelo. Para o sistema
implementado optou-se por utilizar a otimizagao por enxame de particulas (PSO) para a
parte antecedente do ANFIS e a técnica dos minimos quadrados (LSE) para a sua parte
consequente.

Para a deteccdo de anomalia ou falha de sensor foram implementados trés
métodos de detecgdo: o método do erro ou residuos, o método da auto-correlagdao dos
residuos ¢ o método do teste da razdo de probabilidades seqiiencial dos residuos. Os
resultados dos ensaios realizados mostraram que nenhum dos trés métodos

implementados foi capaz de identificar sozinho todas as falhas inseridas. Deste modo,
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optou-se por efetuar uma combinagao desses métodos. Foram estudadas duas maneiras
de combinar os métodos de detec¢do de falhas: através de uma légica de votagao
majoritaria e através de uma logica tipo OU. Os resultados obtidos nos ensaios
mostraram que apesar do aumento da probabilidade de falsos alarmes do sistema de
deteccdo, a logica tipo OU mostrou-se vantajosa, pois se um método de deteccdo ¢
deficiente na deteccdo de uma determinada falha e outro ndo é, a resposta final do
sistema nao ¢ comprometida. Para o sistema de validacdo de sinal implementado optou-
se por usar os trés métodos de detec¢do de falhas combinados através de uma logica de
votacao do tipo OU.

Finalmente, para se determinar a confianca da resposta produzida pelo sistema de
validagdo de sinal foi utilizado um sistema de inferéncia nebulosa (FIS) do tipo
Mamdani que recebe as suas entradas os sinais de residuos produzidos pelos trés
sistemas de deteccdo de falhas e um sinal de pertinéncia das amostras de entrada do
sistema ao conjunto de treinamento e fornece a sua saida uma indicagdo quantitativa
sobre a confianga da resposta produzida pelo sistema. Os sinais de residuos dos sistemas
de deteccdo de falhas foram normalizados e combinados, através de uma logica max, de
tal forma que somente um sinal resultante ¢ aplicado a entrada do FIS. Para o sinal de
pertinéncia das amostras ao conjunto de dados de treinamento foram comparadas as
técnicas de pertinéncia nebulosa e possibilistica.

Lembramos que existem métodos de separagdo em classes baseados em logica
nebulosa que nao fornecem valor de pertinéncia apropriados para aplicagcdes nos quais
as pertinéncias possam ser interpretadas como graus de possibilidade. Isto ¢ devido ao
fato que eles usam uma restri¢do inerentemente probabilistica, que fornece valores
relativos. Como resultado, a pertinéncia de uma amostra em uma classe ndo depende

somente de onde ela esta localizada em relacdo a classe, mas também o qudo distante
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ela estd com respeito a outras classes. Entdo, esta “lei de conservacao da pertinéncia
total” forca as pertinéncias a serem espalhadas nas classes, ¢ a faz ser dependente do
numero de classes presentes. Embora isso seja desejavel em situagdes onde as
pertinéncias servem como indicag¢do das probabilidades ou graus de compartilhamento,
o valor da pertinéncia resultante ndo pode distinguir entre bons € maus membros de uma
classe.

Por outro lado, a abordagem possibilistica parte da premissa que a pertinéncia de
uma amostra em uma classe ndo tem nada a ver com sua pertinéncia em outras classes.

Os resultados dos ensaios realizados nas técnicas de pertinéncia nebulosa e
possibilistica confirmaram que a técnica possibilistica é vantajosa em relacdo a nebulosa
para a aplicacdo onde se deseja obter o grau de pertinéncia de uma amostra a uma
classe. Deste modo, no modelo de confianga da resposta do sistema foi utilizado a

pertinéncia possibilistica das amostras.

6.2 Avaliacio dos ensaios do sistema de validacio de sinal aplicado a planta nuclear

O modelo implementado foi posto a operar na monitoragao dos sinais da poténcia
nuclear e da temperatura da perna quente do circuito 1 da usina Angra I. O modelo
implementado pode ser avaliado quanto ao seu desempenho através da analise dos
resultados obtidos nos ensaios realizados na validagdo dos sinais monitorados da

operagdo da usina Angra .

6.2.1 Avaliacio do sistema na validacio do sinal de poténcia nuclear
No ensaio 1, o sistema recebeu como entrada as mesmas amostras que foram
utilizadas no seu treinamento para validagdo do sinal de poténcia gerada pelo reator

nuclear. Pode-se observar pelos resultados obtidos (figura 5.24) que o sistema produziu
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a sua saida um sinal de poténcia nuclear similar ao sinal de poténcia nuclear
monitorada. E interessante ressaltar que a validagdo de sinal requer “... produgdo da
melhor estimativa para o valor da variavel que esta sendo monitorada” e, para isto, a
correlagdo entre as variaveis selecionadas com a variavel monitorada ¢ de fundamental
importancia, pois no caso de falha no sinal monitorado o sistema ird produzir a
estimativa desse sinal falho através das correlagdes deste sinal com os sinais que estdo
aplicados as suas entradas. Estas correlagdes sdo aprendidas pelos sistemas de inferéncia
nebulosa adaptativo (ANFIS) na fase de treinamento do sistema.

Além disso, a confianca da resposta no resultado produzido pelo sistema foi alta
(em torno de 100%), garantindo que as amostras (pontos de operacdo da planta)
apresentadas a entrada do sistema fazem parte do conjunto de treinamento do sistema.

Finalmente, ndo houve qualquer indicacdo de alarme pelo sistema pois o sinal
monitorado nao continha falhas.

No ensaio 2, a planta nuclear foi posta a operar com poténcia nuclear em torno de
70% e foi inserida uma falha do tipo polarizagao positiva no sinal monitorado a partir da
amostra 500. O sistema indicou falha (figura 5.26) 7 amostras ap6s a sua inser¢ao
(tabela 5.5). Neste caso, o método de identificacdo por SPRT foi o que apresentou
menor tempo de resposta. O sistema também produziu uma estimativa para o valor
monitorado e a confianga desta estimativa ficou em torno de 100%.

No ensaio 3, a planta nuclear foi novamente posta a operar com poténcia nuclear
em torno de 70% e foi inserida uma falha do tipo desvio positivo no sinal monitorado a
partir da amostra 500. O sistema indicou falha (figura 5.29) 66 amostras apos sua
inser¢ao (tabela 5.5). Neste caso, o método de identificacdo por auto-correlagdo dos

residuos foi o que apresentou menor tempo de resposta. O sistema também produziu
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uma estimativa para o valor monitorado e a confianca desta estimativa ficou em torno
de 100%.

No ensaio 4, a planta nuclear foi novamente posta a operar com poténcia nuclear
em torno de 70% e foi inserida uma falha do tipo colado no sinal monitorado a partir da
amostra 500. O sistema indicou falha (figura 5.32) 43 amostras apos sua inser¢ao
(tabela 5.5). Neste caso, somente o método por auto-correlagdo dos residuos de
identificou a falha inserida. Novamente, o sistema também produziu uma estimativa
para o valor monitorado e a confianga desta estimativa ficou em torno de 100%.

Novamente, o sistema foi posto a operar com poténcia nuclear em torno de 70% e
foram inseridos outros tipos de falhas. A tabela 5.5 apresenta um resumo da quantidade
de amostras necessarias pelo sistema para deteccao da falha, a partir de sua introdugao.
Os resultados obtidos nos ensaios mostraram que os métodos de erro ¢ de razdo de
probabilidades dos residuos foram capazes de detectar a falha do tipo colado. Por outro
lado, o método de auto-correlagdo dos residuos nao foi capaz de detectar a falha do tipo
pico.

No ensaio 5, a planta nuclear estd subindo sua poténcia para plena poténcia e uma
falha do tipo polarizagdo negativa foi inserida no sinal monitorado, quando a poténcia
estd em torno de 40%, ou seja, a partir da amostra 500. O sistema indicou falha (figura
5.35) 7 amostras apds sua inser¢do (tabela 5.6). Neste caso, o método de identificagdo
por SPRT foi o que apresentou menor tempo de resposta. O sistema também produziu
uma estimativa para o valor monitorado e a confianca desta estimativa ficou em torno
de 100%.

No ensaio 6, novamente a planta nuclear estd subindo sua poténcia para plena
poténcia e uma falha do tipo desvio negativo foi inserida no sinal monitorado, quando a

poténcia esta em torno de 40%, ou seja, a partir da amostra 500. O sistema indicou falha
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(figura 5.38) 353 amostras apos sua inser¢ao (tabela 5.6). Neste caso, o método de
identificacdo por SPRT foi o que apresentou menor tempo de resposta. O sistema
também produziu uma estimativa para o valor monitorado e a confianca desta estimativa
ficou em torno de 100%.

No ensaio 7, novamente a planta nuclear estd subindo sua poténcia para plena
poténcia e uma falha do tipo colado foi inserida no sinal monitorado quando a poténcia
estd em torno de 40%, ou seja, a partir da amostra 500. O sistema indicou falha (figura
5.41) 34 amostras ap6s sua inserc¢do (tabela 5.6). Neste caso, o0 método de identificagdo
por auto-correlagdo dos residuos foi o que apresentou menor tempo de resposta. O
sistema também produziu uma estimativa para o valor monitorado e a confianga desta
estimativa ficou em torno de 100%.

O sistema foi posto a operar e a planta nuclear estd subindo sua poténcia para
plena poténcia e foram inseridos outros tipos de falhas. A tabela 5.6 apresenta um
resumo da quantidade de amostras necessarias pelo sistema para detec¢do da falha, a
partir de sua introdug@o. Neste caso, os ensaios realizados mostraram que o método de
auto-correlacdo dos residuos nao foi capaz de detectar falhas do tipo pico, erratica e

ciclica.

6.2.2 Avaliacio do sistema na validacio da temperatura da 4gua na perna quente
No ensaio 8, o sistema recebeu como entrada as mesmas amostras que foram
utilizadas no seu treinamento para validacdo do sinal de temperatura da 4gua na perna
quente do circuito 1 do reator nuclear. Pode-se observar pelos resultados obtidos (figura
5.45) que o sistema produziu a sua saida um sinal de temperatura da dgua na perna
quente do circuito 1 do primario do reator similar ao sinal de temperatura da agua

monitorada.
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Além disso, a confianca da resposta no resultado produzido pelo sistema foi alta
(em torno de 100%), garantindo que as amostras (pontos de operacdo da planta)
apresentadas a entrada do sistema fazem parte do conjunto de treinamento do sistema.

Finalmente, observamos que houve duas indicacdes de alarmes falsos para esta
variavel monitorada. Isto ¢ devido ao fato de que a ldgica de votagdo adotada no sistema
de validagdo de sinal favorece a indica¢do de alarmes falsos. Neste caso, o0 método do

SPRT foi o que indicou erroneamente as falhas.

6.2.3 Avaliacio do sistema na validacio da poténcia nuclear fora do intervalo de treinamento

No ensaio 9, o sistema de validacdo de sinal foi treinado para monitorar a poténcia
gerada pelo reator nuclear com um conjunto de dados da planta que cobria o intervalo
de 40% a 100% da poténcia nuclear.

A seguir, o sistema recebeu como entrada as mesmas amostras que foram
utilizadas no seu treinamento. Pode-se observar pelos resultados obtidos (figura 5.47)
que o sistema produziu a sua saida um sinal estimado da poténcia nuclear do reator
similar ao sinal da poténcia nuclear monitorada.

Além disso, a confianca da resposta no resultado produzido pelo sistema foi alta
(em torno de 100%), garantindo que as amostras (pontos de operacdo da planta)
apresentadas a entrada do sistema fazem parte do conjunto de treinamento do sistema.

Finalmente, ndo houve qualquer indicacdo de alarme pelo sistema pois o sinal
monitorado nao continha falhas.

A seguir o sistema foi posto a operar com todo o conjunto de dados disponivel, ou
seja, desde a partida até atingir 100% de poténcia. Os resultados obtidos (figura 5.50)
mostram uma grande discrepancia entre o sinal monitorado e estimado pelo sistema na

faixa que o mesmo nao foi treinado.
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Para as amostras fora do intervalo de treinamento o sistema gerou uma indicagao
de falha no sinal monitorado, porém, a indicacdo de confianga da resposta do sistema
para essas amostras ¢ baixa indicando para o operador da planta nao confiar nas
informacodes fornecidas pelo sistema para este intervalo.

Numa condi¢do real o operador da planta ndo saberia que uma condicao de
operacdo nao foi previamente treinada pelo sistema, porém a indicagdo de confianga da
resposta do sistema fornece ao operador a credibilidade nos valores estimados pelo

sistema.

6.2.4 Avaliacdo dos tempos de resposta do sistema para as falhas inseridas

A tabela 6.1 apresenta um resumo da quantidade de amostras necessarias a partir
da introducdo de uma falha para sua deteccdo pelo sistema de validagdo de sinal. Os
valores apresentados na tabela foram obtidos nos ensaios realizados na planta de nuclear
na monitoragdo da poténcia do reator operando em estado estaciondrio (70% de
poténcia) e em subida de poténcia.

Se considerarmos o tempo entre as amostras adquiridas pelo sistema igual a 1
segundo, os valores apresentados na tabela seriam os tempos em segundos necessarios
para deteccao dos alarmes a partir de seu inicio.

Deve-se ter em mente que uma planta de poténcia nuclear apresenta tempo de
resposta a transientes termo-hidraulicos elevados e, deste modo, os tempos para
detecgdo das diferentes falhas pelo sistema podem ser considerados como satisfatdrios.

No caso da falha do tipo desvio os tempos de resposta obtidos foram elevados
quando comparados com os tempos de resposta obtidos para as outras falhas,
principalmente para o caso da operagdo em subida de poténcia. Isto deve-se a propria

natureza da falha tipo desvio que se confunde com a variagdo no processo monitorado.
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Tabela 6.1
Quantidade de amostras necessaria a partir da introdugdo da falha para

deteccao da falha pelo sistema.

Falha introduzida Operagdo em Operacao em
estado estaciondrio | subida de poténcia

Mudanga brusca positiva (positive hard-over) 21 9
Mudanga brusca negativa (negative hard-over) 23 13
Polarizagao positiva (positive bias) 7 5
Polarizacdo negativa (negative bias) 8 7

Pico positivo (positive spike) 0 0

Pico negativo (negative spike) 0 0
Colado (stuck) 43 34
Erratico (erratic) 21 48
Ciclico (cyclic) 76 14
Desvio positivo (positive drift) 66 269
Desvio negativo (negative drift) 93 353
N3o linear (nonlinear) 73 78

6.3 Contribuicdes/inovac¢des do trabalho de tese
As principais contribui¢des/inovagdes do trabalho de tese sdo:

a) O desenvolvimento de uma metodologia para composi¢do de um sistema de
validacdo de sinal por modelos empiricos usando técnicas de inteligéncia artificial;

b) O desenvolvimento de metodologias para aplicacdo de algoritmos genéticos na
selecdo de varidveis de entrada para um modelo de validacdo de sinal a partir do
conjunto de variaveis disponiveis da planta;

c) A aplicagdo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) no treinamento de
sistemas de inferéncia nebulosa adaptativo para otimiza¢ao da sua parte antecedente;

d) A constru¢do de um modelo de validagdo de sinal contendo as inovagdes

introduzidas.
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6.4 Recomendacdes para trabalhos futuros
A seguir sao sugeridas alguns pontos de interesse para pesquisa futura nos temas
abordados nesta tese.

e Os ensaios realizados no método de reducdo da dimensao do espaco de entrada por
PCA ndo se mostraram satisfatorios quando sdo aplicados valores de variaveis as
entradas da matriz de transformag¢do (reducdo) do PCA que estdo fora do intervalo
utilizado para obten¢do da matriz. Como sugestdo pode-se utilizar para efetuar esta
reducdo a técnica por ondaletas (wavelets).

e Ampliar a quantidade de sinais disponiveis da planta de modo a propiciar uma
melhor selegdo das variaveis de entrada para o sistema de validagdo de sinal que
sejam fortemente correlacionadas com a variavel a ser monitorada e estudar melhor
como ajustar as constantes alfas das funcdes objetivos de selecao das variaveis de
entrada para o modelo.

e [Estudar outras formas de particdo das fung¢des pertinéncias (grande, média e
pequena) das variaveis nebulosas utilizadas no calculo da confianca da resposta dos
modelos.

¢ O método de detecgao de falhas utilizado ¢ uma combinagao logica tipo OU dos trés
métodos implementados. Esta combinagdo propicia a produgdo de eventos do tipo
falsos alarmes pelo sistema de validagdo de sinal. Por outro lado uma légica tipo
majoritaria dos trés métodos implementados pode levar a perda de alarmes pelo
sistema de validagao de sinal. Como sugestdo propomos estudar um método de
combinacdo dos diferentes métodos de deteccdo de falhas que minimize mais a

producao de falsos alarmes e a perda de alarmes pelo sistema de validacao de sinal.
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ANEXO I

Ondaletas

A técnica de filtragem por ondaleta (wavelet) € uma evolugdo da técnica de analise de
Fourier. Na analise de Fourier um sinal ¢ transformado do dominio do tempo para o
dominio da freqiiéncia, isto €, o sinal € representado por suas componentes senoidais de
diferentes freqiiéncias. A transformada de Fourier tem uma grande deficiéncia. Na
transformag¢do do dominio do tempo para o da freqiiéncia a informagao temporal é perdida.
Quando olhamos a transformada de Fourier de um sinal é impossivel dizer quando ocorre

um determinado evento, conforme mostrado na figura I.1.
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Figura I.1 - Exemplo da transformada de Fourier.

Se as propriedades do sinal nio mudam muito ao longo do tempo, isto ¢, se o sinal ¢
do tipo estaciondrio, esta deficiéncia ndo ¢ muito importante. Contudo, a maioria dos sinais
de interesse possuem numerosas caracteristicas ndo estaciondria ou transitoria: drifs,
tendéncias, mudancas abruptas de comeco e fim de eventos. Essas caracteristicas sdo
freqiientemente as partes mais importantes do sinal, e a andlise de Fourier ndo ¢ capaz de

detecta-las.

Extraido de MISITI et al. (2000).



Anexo 1. Ondaletas 240

Num esfor¢o para corrigir esta deficiéncia, DENNIS GABOR (1946) adaptou a
transformada de Fourier para analisar somente uma pequena se¢ao do sinal no tempo. Esta
técnica ¢ conhecida como janela de sinal. Gabor chamou-a de transformada de Fourier para
tempo curto (STFT - Short Time Fourier Transform), que mapea um sinal em uma fungao

de duas dimensdes, tempo e freqiiéncia, conforme mostrado na figura 1.2.

window f
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Figura [.2 - Transformada de Fourier para tempo curto.

O STFT representa uma espécie de compromisso, de como ver um sinal, entre a base
de tempo e a freqiiéncia. Ela fornece alguma informagdo sobre quando e qual freqiiéncia
ocorre um evento em um sinal. Contudo, esta informacdo s6 é obtida com uma certa
limitacdo de precisdo, que ¢ determinada pelo tamanho da janela. O problema ¢ que uma
vez escolhido o tamanho da janela de tempo esta janela ¢ a mesma para todas as
freqiiéncias.

A andlise por ondaleta (wavelet) representa o proximo passo loégico: uma técnica de
janela com regides de tamanhos variados. A analise por ondaleta permite usar intervalos de
tempo longos (regides grandes), quando se necessita informagdo de baixa freqiiéncia mais
precisa e intervalos de tempo curtos (regides pequenas), quando se deseja informagao de

alta freqliéncia, conforme mostrado na figura 1.3.

Extraido de MISITI et al. (2000).
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Figura 1.3 - A transformada por ondaleta.

Uma ondaleta ¢ uma forma de onda de duracao limitada que possui valor médio zero.
Se compararmos ondaletas com ondas senoidais, que sdo a base da andlise de Fourier, as
senodides ndo tém duragdo limitada, elas se estendem de menos infinito a mais infinito.

Enquanto senoides sdo suaves e de facil predi¢do, ondaletas tendem a ser irregulares e

assimétricas, conforme mostrado na figura [.4.

W 4\]\%

Sine Wave Wavelet (db10)

Figura 1.4 - Formas de ondas bésicas da analise de Fourier e por ondaleta (wavelet).

A analise de Fourier consiste em representar um sinal através de ondas senoidais de
varias freqiiéncias. Similarmente, a analise por ondaleta consiste em dividir um sinal em

versoes deslocadas e escaladas da ondaleta original (ou mae).

As ondaletas podem ser aplicadas a sinais de quaisquer dimensdes, por exemplo, para

aplicacdes de tratamento de imagem sao utilizadas duas dimensdes.

Extraido de MISITI et al. (2000).
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Existem basicamente dois tipos de transformadas por ondaleta: a transformada por

ondaleta continua e a transformada por ondaleta discreta.

I.1 Transformada por ondaletas continuas
Matematicamente, o processo da analise por Fourier ¢ representado pela transformada

de Fourier dada por
F(w) = j F(t)e ™ dt (L1)

que ¢ a soma do sinal f(?) ao longo do tempo multiplicado por uma exponencial complexa.
Deve-se lembrar que uma exponencial complexa pode ser quebrada em componentes
senoidal real e imaginaria.

O resultado da transformada sdao os coeficientes de Fourier F(w), que quando
multiplicados por uma sendide de freqliéncia w, produzem as componentes constituintes do

sinal original. Graficamente, o processo se assemelha ao mostrado na figura I.5.

Founer

+

-
fransionm

Sinal Senodides constituintes de diferentes freqiiéncias

Figura 1.5 - Sinal original e transformado por Fourier.

Similarmente, a transformada por ondaleta continua (CWR - Continuous Wavelet
Transform) ¢ definida como a soma ao longo do tempo do sinal multiplicado por versdes

escaladas e deslocadas da fungao ondaleta ¥, dada por

Extraido de MISITI et al. (2000).
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C(escala, posi¢do) = _[f(t)‘I’(escala,posigdo,t)dt (1.2)

—0

Os resultados da CVT sdo muitos coeficientes de ondaleta C, que sdo uma fungdo da

escala e da posic¢ao.

Multiplicando cada coeficiente pela apropriada ondaleta escalada e deslocada

produzimos as ondaletas constituintes do sinal original, conforme mostrado na figura 1.6.

Wavelef
+

=~

form h ” \f

Sinal Ondaletas constituintes de diferentes escalas e posicdes

1]

i

L=

Figura 1.6 - Sinal original e transformado por ondaletas.

1.1.1 Escalonamento

Escalonar uma ondaleta significa simplesmente esticd-la (ou comprimi-la) ela. Indo
além da descrigdo coloquial de “esticar”, introduzimos o fator de escala, freqiientemente

denotado pela letra a. Se falamos, por exemplo, de sendides, o efeito do fator de escalar ¢

facil de ver, conforme mostrado na figura 1.7.
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i

ity

= sinii;

= sln(2i);

= sin(4i;

Figura 1.7 - Fatores de escala para uma onda sonoidal.

] —

o -

O fator de escala funciona exatamente do mesmo modo com as ondaletas. Quanto

menor for o fator de escala mais “comprimida” serd a ondaleta, conforme mostrado na

figura L.8.
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1.1.2 Deslocamento
Deslocar uma ondaleta significa simplesmente atrasad-la (ou adiantd-la) da sua
posi¢cdo. Matematicamente, atrasar uma funcgao f{¢) por k ¢ representada por f{t-k), conforme

mostrado na figura 1.9.

Fungdo ondaleta ‘P (¢) Fungdo ondaleta deslocada Y(t-k)

Figura 1.9 - Deslocamento para uma ondaleta.

I.1.3 Criando uma transformada por ondaleta continua
O processo para criar uma ondaleta continua ¢ composto de cinco passos:

1. Selecione uma ondaleta e compare-a com uma parte no inicio do sinal original;

2. Calcule o nimero C, que representa o quanto esta correlacionada esta ondaleta com esta
secdo do sinal. Quanto mais alto for C mais similaridade existe. Mais precisamente, se a
energia do sinal e a energia da ondaleta sdo iguais a um, C pode ser interpretado como
um coeficiente de correlagao;

Note que o resultado obtido ira depender da forma da ondaleta escolhida, conforme

mostrado na figura 1.10.
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Signal

Wavelst

:

¢y nnnmnguInang

= 0.0102

Figura 1.10 - Coeficiente C obtido com a aplicagdo de uma ondaleta em um sinal.

3. Desloque a ondaleta para a direita e repita os passos 1 e 2 até que se percorra todo o

sinal, conforme mostrado na figura [.11;

Signal

Wavelat |::>

Figura I.11 - Proximo passo na obten¢do de C na aplicagdo de uma ondaleta em um sinal.

4. Escalone (“estique”) a ondaleta e repita os passos 1 até 3, conforme mostrado na figura

1.12;

Signal

Wavelst

C=0.2247

Figura .12 - Obtencao de C para a aplicacao de uma ondaleta “esticada” em um sinal.

5. Repita os passos 1 até 4 para todas as escalas.
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Quando o processo estiver terminado, teremos os coeficientes gerados para as varias
escalas nas diversas se¢does do sinal. Os coeficientes constituem o resultado de uma
regressao do sinal original realizado pelas ondaletas.

A transformada por ondaleta continua pode operar em cada escala, desde a do sinal
original até uma escala maxima que ¢ definida pela necessidade da aplicagdo. Ela também ¢
continua em termos dos deslocamentos sobre o dominio da fun¢do analisada, conforme

mostrado na figura 1.13.

Figura 1.13 - Deslocamento de uma ondaleta (wavelet) sobre um sinal.

1.2 Transformada por ondaletas discretas

Calcular os coeficientes da ondaleta a cada escala possivel ¢ muito trabalhoso e gera
uma quantidade enorme de dados inuteis. Se em vez disso escolhermos escalas e posi¢des
baseadas na poténcia de dois - as chamadas escalas e posi¢des diddicas - entdo nossa
analise sera mais eficiente e tdo precisa quanto usar todas as escalas. Deste modo, obtemos
a transformada por ondaleta discreta (DWT - Discrete Wavelet Transform).

Uma maneira eficiente de implementar este esquema usando filtros foi desenvolvida
por MALLAT (1989). Este algoritmo de filtragem produz uma transformada por ondaletas

rapida. Vamos examina-lo mais detalhadamente a seguir.
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I.2.1 Filtro de um estagio: aproximacao e detalhes

Para muitos sinais, o contetudo de freqiiéncias baixas ¢ a parte mais importante. E ela
que da ao sinal sua identidade. Por outro lado, o conteudo de freqiiéncias altas fornece as
nuancias. Considere a voz humana, se removermos as componentes de alta freqiiéncia, a
voz soa diferente, mas podemos entender o que esta sendo dito. Contudo, se removermos
suficiente componentes de baixa freqiiéncia, escutaremos grunidos.

Na andlise por ondaleta, freqiientemente falamos em aproximacdes e detalhes. As
aproximacdes contém as componentes de escalas grandes, correspondentes as freqiiéncias
baixas do sinal. Por outro lado, os detalhes contém as componentes de escalas pequenas,
correspondentes as freqiiéncias altas do sinal.

O processo de filtragem, ao nivel mais bésico, assemelha-se conforme mostrado na

figura I.14.

| Fiers |L——

lowpass highipass
: 1
A D
"I T

Figura 1.14 - Processo de filtragem basico por ondaletas discretas.

O sinal original S ¢ passado através de dois filtros complementares e emerge como
dois sinais. Infelizmente, se efetuarmos realmente esta operacdo em um sinal digital real,
obteremos duas vezes mais dados do que o sinal original. Suponha, por exemplo, que o
sinal original S contenha 1000 amostras de dados. Entdo, os sinais resultantes terdao 1000

amostras cada, dando um total de 2000 amostras.

Extraido de MISITI et al. (2000).



Anexo 1. Ondaletas 249

Esses sinais A e D sdo interessantes, mas obtivemos 2000 valores em vez dos 1000
anteriores. Existe uma maneira mais refinada para realizar a decomposicdo usando
ondaletas. Controlando mais cuidadosamente as computagdes realizadas pelo processo
podemos manter somente uma em cada duas das 2000 amostras para manter toda a
informacao. Isto ¢ conhecido como redugdo do nimero de amostras (downsampling) de um
sinal. Deste modo, produzimos duas seqiiéncias chamadas de cA e cD, conforme mostrado

na figura I.15.

i ] s s - —r®—-cD 300 coefs

S | Jo00samples 5 | 2200 samples
— | | qr000 sampres L-(Dc2] ssocers

Figura I.15 - Redu¢@o do numero de amostras de um sinal.

O processo a direita, que inclui a redu¢do do numero de amostras, produz os
coeficientes DWT.

Para entender melhor este processo vamos realizar a transformada por ondaleta
discreta de um estagio em um sinal. Nosso sinal serd uma senoide pura com ruido de alta
freqiiéncia adicionado a ela.

A figura 1.16 apresenta o diagrama esquematico desse processo.
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cD  High Frequency

O

S 4500 DWT coefficients

1000 data points cA  Low Frequency
DA
—

Figura 1.16 - Diagrama esquematico do processo de redu¢ao do niimero de amostras.

Podemos observar que os coeficientes de detalhe cD sdo pequenos e consistem
principalmente do ruido de alta freqiiéncia, enquanto que os coeficientes de aproximacao
cA contém muito menos ruido do que o sinal original. Podemos observar ainda que o
tamanho real dos vetores que cont€ém os coeficientes de aproximagdo e detalhe sao um
pouco maiores do que a metade do sinal original. Isto tem a ver com o processo de
filtragem, que ¢ implementado pela convolu¢ao do sinal com o filtro. O processo de

convolug¢do “embota” o sinal, introduzindo varias amostras extras no resultado.

1.2.2 Decomposi¢cao multi-nivel

O processo de decomposicao pode ser iterativo, com sucessivas aproximagdes sendo
executadas de cada vez, de tal maneira que um sinal ¢ dividido em muitas componentes de
menor resolucdo. Isto ¢ chamado de arvore de decomposicdo da ondaleta, conforme

mostrado na figura 1.17.
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Figura 1.17 - Processo sucessivo de decomposi¢ao dos coeficientes de aproximagao.

Olhar um sinal da arvore de decomposicdo por uma ondaleta pode fornecer

informacao valiosa, conforme mostrado na figura 1.18.

I-!"v ll'. ;H\wl’wn
5
l Gl':'q - . I CD1
[ C.l':'l.z l CD;-

chg cha

Figura 1.18 - Sinais da arvore de decomposi¢ao de um sinal.

Tendo em vista que o processo € iterativo, em teoria podemos continuar a redugdo do

numero de amostras indefinidamente. Na realidade, o processo de decomposi¢do pode

proceder até que se tenha uma tnica amostra ou pixel. Na pratica, selecionamos um nimero

de niveis satisfatorios baseado na natureza do sinal.
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1.3 Reconstrucao da ondaleta

Vimos como a transformada discreta por ondaleta pode ser usada para analisar, ou
decompor, sinais e imagens. Este processo ¢ chamado de decomposicao ou analise. O outro
lado dessa historia ¢ como essas componentes podem ser rearrumadas para se voltar ao
sinal original. Este processo ¢ chamado de reconstrucdo ou sintese. A manipulagdo
matematica que efetua a sintese ¢ chamada de transformada inversa por ondaleta discreta
(IDWT - Inverse Discrete Wavelet Transform).

Para sintetizar um sinal nés o reconstruimos a partir dos coeficientes da ondaleta,

conforme mostrado na figura 1.19.

Figura 1.19 - Reconstru¢ao de um sinal a partir de seus coeficientes de ondaleta.

Enquanto a analise envolve filtragem e redu¢do do nimero de amostras, o processo
de reconstru¢ao por ondaleta consiste de aumento do numero de amostras (upsampling) e
filtragem. O aumento do numero de amostras € um processo de aumentar as componentes

de um sinal pela inser¢ao de zeros entre amostras, conforme mostrado na figura 1.20.
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Componentes de um sinal Aumento das componentes de um sinal

Figura 1.20 - Aumento das componentes de um sinal.

1.3.1 Filtros de reconstrucao

A escolha do filtro de reconstrugcdo ¢ crucial para se alcancar uma reconstrugao
perfeita do sinal original. A reducao do nimero de amostras componentes do sinal realizada
durante a fase de decomposi¢do introduz uma distor¢do chamada de aliasing. Podemos
cancelar o efeito do aliasing pela escolha cuidadosa dos filtros para as fases de
decomposicao e reconstrugdo de modo que eles sejam relacionados (mas nao idénticos).

Os filtros passa baixa e passa alta de decomposicao (L e H) juntamente com os seus
associados filtros de reconstru¢do (L’ e H’) formam um sistema chamado de filtros

espelhos em quadratura, conforme mostrado na figura I.21.

Decomposi¢cdo . Reconstrugao

Figura .21 - Filtros de decomposicao e reconstrucdo em quadratura.
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1.3.2 Reconstruindo aproximacoes e detalhes
Vimos que ¢ possivel reconstruir nosso sinal original a partir dos coeficientes de

aproximacoes e detalhes, conforme mostrado na figura 1.22.

]ﬂ{w samples

Figura 1.22 - Reconstrugdo a partir dos coeficientes de aproximacao e detalhe.

Também ¢ possivel reconstruir as aproximagoes e detalhes a partir de seus vetores de
coeficientes. Como exemplo, vamos considerar que desejamos reconstruir o primeiro nivel
de aproximagdo Al a partir dos vetores coeficientes cAl.

Para tal passamos o vetor de coeficientes cAl através do mesmo processo usado para
reconstruir o sinal original. Contudo, em vez de combind-lo com o detalhe do nivel um,
cD1, nés alimentamos um vetor de coeficientes zero no lugar do vetor de coeficientes de

detalhe, conforme mostrado na figura 1.23.

Figura 1.23 - Reconstrugdo a partir dos coeficientes de aproximacgao e de zeros.

O processo produz uma reconstrucao da aproximacao Al, que tem o mesmo tamanho

do sinal original S e que ¢ uma aproximacao real dele.
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Similarmente, podemos reconstruir o primeiro nivel de detalhe, usando um processo

analogo, conforme mostrado na figura [.24.

Figura 1.24 - Reconstrucao a partir dos coeficientes de detalhe e de zeros.

As aproximagdes e os detalhes reconstruidos sdo os constituintes verdadeiros do sinal
original. De fato, podemos combina-los do seguinte modo

A1+D1 =S (13)

A figura 1.25 apresenta a extensdo desta técnica para andlise das componentes
multinivel. Observa-se que relagdes similares podem ser usadas para reconstruir o sinal

original.

(=}
]
1

[—]

] D3

Ag+ Dyt Dy + D

Figura 1.25 - Componentes de reconstru¢do do sinal.
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1.3.3 Decomposicio e reconstru¢io multietapas
Um processo multietapas de analise e sintese pode ser representado conforme

mostrado na figura 1.26.

Analysis Svnthesis
Decomposition Wavelst Reconstruction
OWT Coefficiants IDWT

Figura .26 - Processo de decomposicdo e reconstru¢do multietapas.

Este processo envolve dois aspectos: dividir um sinal para obter os coeficientes da

ondaleta e rearrumar o sinal a partir dos coeficientes.

1.4 Tipos de ondaletas
Existem vérios tipos ou familias de ondaletas. Algumas delas s3o apresentadas a

seguir.

1.4.1 Ondaleta Haar
Foi a primeira e ¢ a mais simples ondaleta construida. Sua forma lembra uma fung¢ao

degrau, conforme mostrado na figura 1.27.
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Waelet unctian pe

Figura 1.27 - Ondaleta tipo Haar.

1.4.2 Ondaleta Daubechies
As ondaletas inventadas por Daubechies tornaram a analise de ondaleta discreta
factivel. Elas tem a caracteristica de serem ondaletas ortonormais. A figura .28 apresenta

as varias formas das ondaletas Daubechies. A ondaleta dbl ¢ igual a ondaleta Haar.

db2 db3 db4 db5 dbf

db7 dbs db9 db10

Figura 1.28 - Vérias formas das ondaletas Daubechies.

1.4.3 Ondaleta Biortogonal
Esta familia de ondaletas tem a propriedade de fase linear, que ¢ necessaria para a

reconstrugdo de sinais e imagens. A figura .29 apresenta as varias formas dessas ondaletas.
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bicr1.3 bior1.5
1
bicr2.2 bior2.4
bior2.& bior2.2
B | '-"ﬁufl"'-
bicra.1 bior3.2
bior2.5 bior3.7
bicr2.9 biord.4
bicrb.& bior.&

Figura 1.29 - Vérias formas das ondaletas Biortogonais.

1.4.4 Ondaleta Coiflets

A figura 1.30 apresenta as varias formas dessas ondaletas.

coifl coif2 coifd coifd coifs

Figura 1.30 - Vérias formas das ondaletas Coiflets.
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1.4.5 Ondaleta Symlets

As symlets sdo ondaletas quase simétricas. A figura .31 apresenta as varias formas

dessas ondaletas.

syme syma3 symd syma

symb sym7 sym#é

Figura .31 - Varias formas das ondaletas Symlets.

1.4.6 Outras formas de ondaletas

A figura .32 apresenta outras formas de ondaletas.

Morlet Chapéu mexicano

Meyer

Wevelat unotion psl

bl o E

Figura 1.32 - Outras formas de ondaletas.
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ANEXO II

Analise das Componentes Principais

A andlise das componentes principais (PCA - Principal Components Analysis) ¢é
um método de pré-processamento que retira de um conjunto de dados as componentes
ndo correlacionadas. O método PCA envolve uma transformacdo linear do espaco de
entrada em um espaco ortogonal que pode ser escolhido para ter dimensdo menor do
que o espaco de entrada, com minima perda de informagao.

O método PCA ¢ realizado pelos seguintes passos:

1. Selecione os dados que serdo utilizados no PCA;

2. Subtraia, em cada dimensao dos dados, o valor do dado da média dos valores dos
dados na mesma dimensao. Isto produz um conjunto de dados com média zero;

3. Calcule a matriz covariancia do conjunto de dados;

4. Calcule os autovetores e os autovalores da matriz covariancia;

5. Selecione as componentes a serem utilizadas e construa um vetor de realizagdes;

6. Obtenha o novo conjunto de dados.

Para ilustrar o processamento realizado pelo PCA apresentamos a seguir uma
aplicacdo deste método no conjunto de dados que foram utilizados na aplicagdo do
sistema de validacao de sinal proposto nesta tese.

O conjunto de dados ¢ composto por 1551 amostras de dados de 12 varidveis de
uma planta nuclear de poténcia. A tabela II.1 apresenta a matriz de correlagao linear
entre as 12 variaveis do processo. O coeficiente de correlagdo linear entre duas variaveis

¢ obtido pela seguinte expressao
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Tabela I1.1

Matriz dos coeficientes de correlacdo linear entre as variaveis da planta nuclear.

PN TF TQ ™ TV PP NP NE NL PG VA VP

Poténcia nuclear (PN) 1.0000 |-0.8278 | 0.9973 | 0.9790 |-0.6114 | 0.1204 | 0.8661 | 0.9485 | 0.9595 |-0.9593 | 0.9981 | 0.9996
Temperatura da perna fria (TF) -0.8278 | 1.0000 |-0.7891 |-0.6999 | 0.3179 | -0.1753 | -0.5422 | -0.7607 | -0.7631 | 0.8681 | -0.8319 |-0.8370
Temperatura da perna quente (TQ) | 0.9973 |-0.7891 | 1.0000 | 0.9903 |-0.6336 | 0.1075 | 0.8832 | 0.9488 | 0.9593 | -0.9436 | 0.9943 | 0.9958
Temperatura média do nucleo (TM) | 0.9790 |-0.6999 | 0.9903 | 1.0000 | -0.6696 | 0.1059 | 0.9091 | 0.9387 | 0.9502 | -0.9060 | 0.9744 | 0.9749

Taxa de vazéo do nucleo (TV) -0.6114| 0.3179 | -0.6336 | -0.6696 | 1.0000 | -0.0340 |-0.6267 | -0.6057 | -0.6157 | 0.5284 | -0.6052 | -0.6046
Presséo do pressurizador (PP) 0.1204 |-0.1753 | 0.1075 | 0.1059 | -0.034 | 1.0000 | 0.0668 | 0.1328 | 0.1206 |-0.1220| 0.1121 | 0.1183
Nivel do pressurizador (NP) 0.8661 |-0.5422 | 0.8832 | 0.9091 | -0.6267 | 0.0668 | 1.0000 | 0.8455 | 0.8527 |-0.8144 | 0.8620 | 0.8584

Nivel do gerador de vapor - f.e. (NE) | 0.9485 |-0.7607 | 0.9488 | 0.9387 |-0.6057 | 0.1328 | 0.8455 | 1.0000 | 0.9744 |-0.9109 | 0.9473 | 0.9476
Nivel do gerador de vapor - f.I. (NL) | 0.9595 |-0.7631 | 0.9593 | 0.9502 |-0.6157 | 0.1206 | 0.8527 | 0.9744 | 1.0000 |-0.9069 | 0.9598 | 0.9594
Press&o do gerador de vapor (PG) |-0.9593 | 0.8681 |-0.9436 | -0.9060 | 0.5284 |-0.1220 | -0.8144 | -0.9109 | -0.9069 | 1.0000 |-0.9648 |-0.9623
Vazé&o da agua de alimentacdo (VA) | 0.9981 |-0.8319 | 0.9943 | 0.9744 | -0.6052 | 0.1121 | 0.8620 | 0.9473 | 0.9598 | -0.9648 | 1.0000 | 0.9982
Vazéo de vapor (VP) 0.9996 | -0.8370 | 0.9958 | 0.9749 | -0.6046 | 0.1183 | 0.8584 | 0.9476 | 0.9594 | -0.9623 | 0.9982 | 1.0000
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S(ij)=—=)__ (IL.1)

VC@)C(j)
onde S(i,j) ¢ o coeficiente de correlagdo linear entre as variaveis i e j e C(i,j) € o valor da

covariancia entre as variaveis i e .

O coeficiente de correlagdo varia entre [—1, 1]. Valores de correlagdo proximos a
—1 ou 1 significam que existe uma grande correlagdo linear entre as varidveis. Valores
proximos a zero significam que a correlagdo ¢ fraca entre as variaveis.

A covariancia entre duas variaveis X e Y ¢ dada pela seguinte expressao

D (X=X -T)

n—1

(I1.2)

C(X,Y)=

onde X; e Y; sdo, respectivamente, os valores das varidveis X e Y no instante i, X e Y sdo,
respectivamente, os valores médios das variaveis X e Y e n ¢ o nimero de amostras do

conjunto de dados.

A tabela II.2 apresenta a quantidade de informagdo de cada componente obtida
pelo processo de geragao das componentes principais para cada variavel do processo
considerando as outras 11 variaveis como variaveis de entrada. Podemos observar que
quase 99,9% de toda informacdo do conjunto das 11 componentes principais esta
contida em 8 componentes.

Se considerassemos como satisfatorio fazer uma reducdo na dimensido das
variaveis de entrada do sistema que mantivesse 98% da informagao inicial, obteriamos,
pela tabela I1.2, um numero de 4 componentes principais para serem utilizadas no
processo de compressdo. Neste caso, o processo de redugdo da dimensdo por

componentes principais € representado na figura I1.1.
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Tabela I1.2
Quantidade de informagao fornecida por cada componente pela analise das componentes principais.
Principais PN TF TQ ™ TV PP NP NE NL PG VA VP
componentes
1° 78.2416 81.4962 78.2723 78.5636 83.6212 87.0956 80.2682 78.8537 78.7197 78.9611 78.2623 78.2574
2° 9.2766 9.0391 9.2703 9.2426 9.0775 7.1321 9.1593 9.2764 9.2759 9.2569 9.2767 9.2762
3° 6.8016 5.4565 6.8314 6.7503 4.5713 3.0851 6.5538 6.8323 6.8323 6.5695 6.7848 6.7828
4 3.0656 1.9201 3.0540 2.9563 1.2421 1.2222 2.2908 3.0477 3.0483 3.0491 3.0656 3.0649
5° 1.2170 1.1051 1.2191 1.2178 0.8054 0.7775 0.9815 0.9772 0.9462 1.1351 1.2166 1.2176
6 0.7205 0.6669 0.6835 0.6030 0.4424 0.4441 0.5050 0.5694 0.7129 0.7563 0.7345 0.7245
7 0.4405 0.2197 0.4379 0.4415 0.2069 0.2080 0.2071 0.4070 0.4264 0.2220 0.4420 0.4414
g8 0.2063 0.0718 0.2021 0.1997 0.0209 0.0216 0.0212 0.0228 0.0243 0.0344 0.2051 0.2068
9 0.0204 0.0196 0.0201 0.0200 0.0078 0.0090 0.0081 0.0085 0.0087 0.0104 0.0077 0.0203
10* 0.0072 0.0027 0.0074 0.0032 0.0027 0.0029 0.0028 0.0030 0.0033 0.0033 0.0027 0.0056
11° 0.0026 0.0021 0.0019 0.0020 0.0019 0.0019 0.0020 0.0019 0.0019 0.0019 0.0019 0.0024
TOTAL 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
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Sinais de

| —» —
entrada :

PCA . Sinais de

11 4 saida

*
Sinais de TransMat*(( p-meanp)./ stdp) Sinais de

— —>
entrada (p) ¢ ¢ ¢ ¢ saida (Ptrans)
4x11  11x1 11x1 11x1

11x1 4x1

Figura II.1 - Exemplo de processo de reducao de dimensao por componentes principais.

Na parte superior da figura os sinais estdo representados de forma esquematica e na
parte inferior os sinais estdo representados de forma vetorial, onde p € o vetor que contém a
amostra dos sinais de entrada para o método, TransMat ¢ a matriz de transformacao obtida
pelo método de componentes principais, meanp ¢ o vetor que contém as médias de cada
sinal e stdp € o vetor que contém os desvios-padrdo dos sinais de entrada.

Por outro lado, para recuperarmos o sinal original a partir das componentes principais
de um conjunto de varidveis devemos realizar o processo inverso de reducdo de dimensao.
Este processo ¢ conhecido como expansdo do espago e para realiza-lo devemos efetuar a
transformacao inversa do processo de componentes principais, conforme mostrado na

figura I1.2.
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PCA .1 Sinais de

1nverso

Sinais de '
—_ -, 131 entrada

saida

S oeoe—

Sinais de Sinais de
(TransMat' *Ptrans).*stdp+meanp —> entrada (p)

y ooy

11x4 4x1 11x1 11x1
4x1 11x1

saida (Ptrans)

Figura I1.2 - Exemplo do processo de recuperacao dos sinais de entrada.

Novamente, na parte superior da figura os sinais estdo representados de forma
esquematica e na parte inferior os sinais estdo representados de forma vetorial, onde
TransMat’ ¢ a transposta da matriz de transformacao obtida pelo método de componentes
principais.

A figura I1.3 apresenta a comparagdo dos valores das variaveis de entrada originais e
recuperadas ap6s o processo de compressao do PCA para as 11 variaveis da planta nuclear
de poténcia (sem a varidvel poténcia nuclear), considerando a preservacdo de 98% da
informacao nos dados de entrada, ou seja, redug@o para 4 componentes principais.

A figura I1.4 apresenta a mesma comparagao considerando a preservagao de 99,9% da
informacao nos dados de entrada, ou seja, reducdo para 8 componentes principais. Para este

caso, sO apresentamos na figura os graficos dos resultados obtidos pelo PCA versus o valor

original de cada variavel.
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Figura I1.3 - Comparacao dos valores das variaveis de entrada originais e recuperadas apos

o processo de compressdo do PCA para as 11 varidveis da planta nuclear.
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Figura I1.3 - Comparacao dos valores das varidveis de entrada originais e recuperadas apos

o processo de compressdo do PCA para as 11 variaveis da planta nuclear.
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ANEXO III
Técnicas de otimizacao

A seguir sdo descritas resumidamente as técnicas e os algoritmos de otimizagao por

minimos quadrados, gradiente descendente, algoritmos genéticos e enxame de particulas.

I11.1 Otimizac¢ao por minimos quadrados

Em muitos experimentos buscamos uma equagdo que relacione uma variavel X com
uma variavel Y. Experimentalmente medimos Y para diferentes valores de X, desenhamos
os resultados das medicdes e, entdo, tentamos tragar uma curva através desses pontos. Este
processo ¢ chamado de regressdo de Y em X e pode ser usado para predizer o valor de YV
para um dado valor de X. A seguir ¢ dado o formalismo matematico usado para encontrar a
melhor curva que representa os dados.

O critério dos minimos quadrados para ajustar uma curva ¢ baseado na idéia que nds
queremos minimizar a diferenga entre os dados e a curva de predicdo. Esta diferenca ¢

encontrada comparando cada ponto do conjunto de dados Y; com seu valor predi¢do Y,. Ndo

podemos simplesmente adicionar estas diferencas, tendo em vista que os erros positivos e
negativos se cancelaram. O que se faz na pratica ¢ adicionar os quadrados dessas diferencas
¢ minimizar a soma final.

A equagdo geral do método dos minimos quadrados ¢ dada por

N
S=Y W -%) (I11.1)
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onde w; € o peso do i-ésimo residuo. Por exemplo, coeficientes de peso diferentes podem
ser utilizados se as medigdes sdo feitas com confiabilidades diferentes. Por simplicidade

consideraremos w; = 1 nos exemplos a seguir.

O método dos minimos quadrados ¢ um conjunto de regras para minimizar S. Uma
funcao Qui-quadrada ¢ definida por

e (I11.2)

2
Og

onde o5 € o desvio padrao das amostras observadas.

. - 2, , . L, .
Se considerarmos o; constante, entdo, ¥~ € minimo quando S for minimo. Deste

, ;. Coe 2 , , .
modo, o método dos minimos quadrados minimiza S e ¥°. O método dos minimos
quadrados também minimiza o desvio padrdo externo, isto ¢, a incerteza nos parametros de

ajuste.

I11.1.1 Minimos quadrados ajustado por uma tnica variavel

Vamos avaliar o método dos minimos quadrados considerando somente uma Unica
variavel a sendo variada. Neste caso a incerteza da variavel a ¢ dada por a,.

O valor minimo de S sera encontrado variando-se a e verificando S para cada valor de
a. Este processo ¢ apresentado na figura II1.1.

Nesse caso teremos
5= w(x,—a)’ (I1L3)
i=1

onde consideraremos w; como sendo igual a 1.
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N\— Minimo de S

a

Figura III.1 - Variacdo de S com a.

Para calcular o valor de @ que minimiza S serd necessario calcular dS/da = 0, a partir

de I11.2, dado por

as _d[x N - 1114
e %{;(Jﬁ _a)z] = _2Z(xf —-a)=0 (no minimo) (I1.4)

i=1

Resolvendo a equacgao obtemos

Z(xi—a):ixi—Na =0 .. a:%ixi =X (IH-S)

Entdo, o valor médio quadratico de @ ¢ x ( valor médio de x) e a =x fornece o
7 s 2 . ~
menor valor possivel da soma dos quadrados dos residuos () e do desvio padrao externo.

O desvio padrao das observagdes o; ¢ computado como

1 N
o, = mIZ:;(X,. —a)? (I11.6)

E o desvio padrao da média como

o, =% (I11.7)
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I11.1.2 Minimos quadrados ajustado por uma reta
Considere um conjunto de dados com N valores de pares ordenados (x,)) € que

somente a coordenada Y esta sujeita a incertezas, conforme mostrado na figura I11.2.

Residuo = (Y; - Year)

y=a+bx

Y=a

»
»

X X X X X

Figura II1.2 - Conjunto de dados, residuos e equacdo de ajuste.

Considere que a equagdo para ajustar esses pontos € y = a + bx. Seja y; a ordenada

observada no i-ésimo ponto, entdo, o residuo desse ponto ¢ dado por

residuo = Yobservado = Vcalculado = Vi — (a + bxi) (HIS)

onde a e b sdo obtidos da curva de ajuste usando o método dos minimos quadrados.

Este residuo ¢ um residuo em y porque a incerteza nos nossos dados foi assumida

estar toda em y. Entdo, a soma a ser minimizada ¢ dada por
N

S=> w,(y,—a-bx,)’ (I11.9)
i=l

onde w; € o peso, isto €, a importancia dada a y;.

Para esse exemplo consideraremos que todos os pesos w; sdo iguais a unidade.
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Se encontrarmos os valores de a e b que minimizam S, entdo, teremos o resultado dos
minimos quadrados para a melhor linha que descreve os dados.
Para encontrar o minimo S nods diferenciamos S com respeito as parametros

desconhecidos, neste caso a e b, e fazemos essas derivadas parciais iguais a zero.

R
a:—Z;(yi—a—bxi)EO (II1.10)
S
E:_ngi(yi—a—bxi)EO (IIIll)
Resolvendo o conjunto de equagdes anteriores obtemos
N N
Dy ~NEF Yy~ NEy (IL12)
a=y-0x e b=il =1 '
inz — Nx? "
i=1
N (TI1.13)

Usando esses valores de a e b e aplicando operagdes algébricas obtemos o valor de y*

minimo dado por
S 1 (&

12:_2:_2[23/1'2_]\/372_1)2"”] (IIL.14)
O-y Oy \i=l

onde a incerteza da coordenada y do ponto o; ¢ assumida ser a mesma em todos os pontos.

Pode-se mostrar que o desvio padrdo em a e b sao dados por

1 x?
c,=0, W-ﬁ-? (IIIIS)
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o, =0, [ijz (IL.16)

O numero de graus de liberdade ¢ a diferenca entre o numero de pontos de dados
(x;,y;) € o numero de parametros a ser determinado. No caso da equacdo de uma reta
existem dois pardmetros, as constantes a ¢ b. O valor minimo y” é a soma dos quadrados
dos desvios dos pontos de medida a partir doa melhor reta de ajuste dividido pelo quadrado

da incerteza estimada o .

I11.2 Otimizacao pelo gradiente descendente

Gradiente descendente (GD) ¢ uma técnica de otimizagdo que basicamente move o
vetor diregdo (ao longo do qual o ajuste dos parametros ¢ feito) na direcdo negativa do
vetor gradiente da funcdo a ser otimizada. A técnica de gradiente descendente faz uma
busca no espago de discussdo de modo a alcangar o valor minimo da superficie de erro da
funcao.

O algoritmo gradiente descendente (HAYKIN, 1994) ¢ o método bésico usado para
treinar redes neurais retropropagadas.

Basicamente, o processo de treinamento por retropropagagdo envolve trés estagios:
aplicag@o as entradas dos padrdes de treinamento, calculo e retropropagacao dos erros de
saida associados, e ajuste dos parametros variaveis de modo a minimizar o erro de saida.

Uma estrutura tipo rede similar a uma rede neural pode ser usada para interpretar o

mapeamento entrada/saida de um sistema de inferéncia neuro-nebulosa, que mapea
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entradas através das fungdes pertinéncias e parametros associados e, entdo, através de
funcdes pertinéncias de saida e parametros associados em saidas.

Os parametros associados com as fungdes-pertinéncia serdo modificados através do
processo de aprendizado. A computagdo desses parametros (ou seus ajustes) € facilitado
pelo vetor gradiente, que fornece uma medida de qudo bem o sistema de inferéncia
nebulosa estd modelando os pares entrada/saida para um dado valor dos parametros. Uma
vez que o vetor gradiente ¢ obtido, qualquer das diversas rotinas de otimizacdo pode ser
aplicada de modo a ajustar os pardmetros de maneira a reduzir a medida de erro. Neste
caso, a medida de erro ¢ dada pelo erro médio quadratico, isto ¢, o valor médio da raiz
quadrada da soma dos quadrados da diferenca entre os valores estimados ¢ medidos da
variavel de saida do modelo.

Uma peculiaridade da superficie de erro que implica na performance do algoritmo de
retropropagagdo ¢ a presenca de minimos locais, isto €, vales isolados, em adi¢do ao
minimo global. Tendo em vista que a retropropagagao ¢ basicamente uma técnica de subida
de montanha, ela corre o risco de ficar presa a um minimo local, onde pequenas mudangas
nos valores dos pardmetros de otimizagdo aumenta a fun¢do custo. Mas em algum lugar no
espaco de otimizagdo dos parametros existe um outro conjunto de valores dos parametros
que a fungdo-custo ¢ menor do que o minimo local em que o sistema de inferéncia
neuro-nebulosa esta preso.

Informagdes mais detalhadas sobre otimizacdo por gradiente descendente podem ser

encontrados em HAYKIN (1994).
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I11.3 Otimizac¢ao por algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (GAs) sdo uma classe de algoritmos de busca probabilistica
que emulam operadores genéticos naturais, ¢ sdo capazes de localizar uma solu¢ao 6tima ou
proxima da 6tima em uma larga escala de problemas. A técnica GA foi desenvolvida por
HOLLAND (1975), inspirada no uso de conceitos tirados da genética e da teoria da
evolugdo.

Um esquema geral do procedimento do GA ¢ dado por

comego
t=0;
inicializa P(t)

avalia as estruturas em P(t)
enquanto a condi¢do de término ndo é satisfeita faga
comego
t=t+1
selecione P(t) de P(t-1)
recombine as estruturas em P(t)
avalie as estruturas em P(t)
fim
fim
fim

onde P(?) ¢ a populagdo das solugdes candidatas da fungao objetivo no tempo ¢.

Para ilustrar a idéia basica do GA, considere y=x* uma fun¢o ndo negativa que
desejamos maximizar sobre o conjunto dos inteiros entre 0 € 31, inclusive. Em vez de usar
y diretamente vamos codificar os valores de y como uma seqiiéncia binaria. Para este
exemplo, vamos codificar de acordo com a representacdo na base 2 usando 5 bits de tal

modo que 00101 corresponda a 5. Primeiro comegamos com uma geragao de seqiiéncias Py.
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Depois vamos buscar reforcar um tipo de “sobrevivente por maior valor da
funcdo-objetivo” permitindo as seqiliéncias bindrias realizar “reprodugdes” a uma taxa
proporcional a seus valores de fungdo objetivo. Suponha que 00101 e 11010 sejam
membros de Py que foram selecionados para reprodugdo. Esses individuos correspondem a
valores de funcdo objetivo de 5 e 26, respectivamente. Entdo um ntimero aleatério entre 1 e
4 ¢ gerado para decidir onde cortar a seqiiéncia bindria para o “cruzamento” genético. Por
exemplo, se o numero aleatério selecionado para este par especifico ¢ 2, entdo, o
cruzamento ocorre entre o segundo e o terceiro bits dando os individuos 00010 e 11101.
Nos permitimos ocorrer “mutacdes” (complementar o valor de um bit), com uma pequena
probabilidade,. Por exemplo, o primeiro bit do primeiro individuo ¢é trocado de 0 para 1
dando os individuos 10010 e 11101, que correspondem a valores de funcgao objetivo de 18 e
29, respectivamente. O exemplo mostra um aumento no valor da fun¢do-objetivo de ambos
os individuos. A idéia € repetir este processo altamente estruturado, ainda que aleatdrio, de
busca pela criacdo de sucessivas geracdes até uma populacdo 6tima, ou proximo a 6tima,
seja alcancada.

Informagdes mais detalhadas sobre os algoritmos genéticos podem ser encontrados

em GOLDBERG (1989).

I11.4 Otimizacio por enxame de particulas

A otimizagdo por enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization) ¢ uma
técnica de computacdo evoluciondria paralela desenvolvida por KENNEDY ¢ EBERHART
(1995), inspirada na metafora do comportamento social de bandos de passaros ou cardume

de peixes.
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O PSO compartilha muitas similaridades com técnicas de computagdo evolucionaria
tais como algoritmos genéticos (GA - Genetic Algorithm). Contudo, diferentemente do GA,
0 PSO nao possui operadores evolucionarios tais como cruzamento e mutagao.

O algoritmo PSO ¢ inicializado com uma populagdo de solu¢des candidatas aleatoria,
chamada de particulas. A cada particula ¢ designada uma velocidade inicial aleatoria e ela é
movida iterativamente através do espaco de solugdes do problema. Ela ¢é atraida para as
localizagdes de melhor fungao objetivo (fitness) alcancada, até entdo, por ela mesma (parte
local do algoritmo) e para a localizagao da melhor fun¢do objetivo alcancada, até entdo, por
toda a populagdo (parte global do algoritmo).

O algoritmo padrao PSO pode ser descrito na notagdo vetorial por
Vi =A@V +b ®F ® (B — %) +by ®F ® (5 — %) (I11.17)
X =C®X +d®V,,, (1I1.18)
onde o simbolo ® significa multiplicacao vetorial elemento por elemento. Na iteracdo k, o

vetor velocidade v, ¢ atualizado baseado no seu valor atual afetado por um fator de

momento 4 € por um termo que atrai a particula para a melhores posi¢des alcangadas

anteriormente: a sua propria melhor posi¢cdo anterior p, e a melhor posicao global p, em
todo o enxame. A forga de atragio ¢ dada pelos coeficientes 5, € b,. A posi¢do da particula
%, ¢ atualizada usando seu valor atual e a nova velocidade computada v,,,, afetada pelos

coeficientes ¢ e d, respectivamente. Variagdes aleatorias sdo introduzidas através dos

vetores de numeros aleatérios 7 e 7. Eles sdo normalmente selecionados como numeros

aleatorios no intervalo [0,1].

O pseudo codigo do procedimento executado pelo PSO ¢ dado por
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comego
k=0;
inicializa particulas %, e velocidades v, ;
enquanto condic¢do de término ndo é satisfeita
para cada particula

calcule o valor da fun¢do objetivo;

se o valor da fung¢do objetivo atual é melhor do que o melhor valor

até o presente

faga a posicdo atual da particula ser o novo py;

fim

escolha a melhor posi¢do de todas as particulas até o presente como p,;
k=k+1;
para cada particula

calcule a velocidade da particula de acordo com a equagdo (111.17);

atualize a posi¢do da particula de acordo com a equagdo (111.18);

fim

O algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas pode ser representado em uma

forma de diagrama de fluxos. A figura III.3 apresenta de modo simplificado esta

representagao.
A condig¢do de término pode ser o numero de iteragdes, a convergéncia do enxame ou
o alcance de um valor de fitness desejado.

Informagdes mais detalhadas sobre a otimizagao por enxame de particulas podem ser

encontrados em KENNEDY et al. (1995).
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Inicializa populagdo com
vetores de posicao X e de
velocidade V aleatorios

|

Condicao
de término
satisfeita?

Sim

Fim

Para cada
particula

A

Atualiza a matriz posi¢ao

A

Calcula a fitness F Atualiza a matriz velocidade
7y
\ £
Atualiza o melhor global Atualiza o melhor pessoal
(se necessario) . (se necessario)

Figura I11.3 - Grafico de fluxos do algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas.
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ANEXO IV

Légica nebulosa

Conjuntos nebulosos sdo uma generalizagdo da teoria dos conjuntos convencional,
introduzidos por Zadeh em 1965, como um meio matematico para representar conceitos
vagos utilizados na linguagem diaria. A idéia basica dos conjuntos nebulosos ¢ facil de
entender. Suponha que um aprendiz a motorista se aproxime de um semaforo vermelho
e que o instrutor deva avisa-lo para pisar no freio do automovel. O que ele deve dizer,
“Comece a pisar no freio a 200 metros do semaforo” ou ele deve dizer, “Pise no freio
quando estiver se aproximando”. Obviamente ¢ a ultima frase; a instru¢do formal ¢
precisa demais para ser utilizada. Isto ilustra que a precisdo em certos casos pode ser
quase inutil, enquanto a utilizacdo de conceitos vagos pode ser melhor interpretada e
gerar acdes. A linguagem utilizada no dia a dia ¢ um exemplo de como a
“nebulosidade” ¢ usada e propagada. Criangas rapidamente aprendem como interpretar
e implementar instru¢des nebulosas (“Va para cama em torno das 10”). Todos nos
assimilamos e usamos (e agimos com base em) dados vagos, regras vagas e informacgao
imprecisa, exatamente como nos somos capazes de tomar decisdes sobre situagdes que
parecem ser governadas pela sorte (ou pelo azar). Logo, modelos computacionais de
sistemas reais deveriam ser capazes de reconhecer, representar, manipular, interpretar, e
usar (agir com base) em ambas as incertezas, nebulosa e estatistica.

Interpretagdes nebulosas de estruturas de dados sdo um modo muito natural e
intuitivamente plausivel para formular e resolver varios problemas. Conjuntos
convencionais (crisp) contém objetos que satisfazem propriedades precisas requeridas
por pertinéncias. O conjunto H dos nimeros de 6 a 8 ¢ crisp; no6s escrevemos

H=1r e R | 6 <r < 8. Equivalentemente, H ¢ descrito por sua fungdo pertinéncia

(FP) (ou fungo caracteristica), my : R > 10,1 r,definida como
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1; 65r<8;
My (r) = {O, caso contrario. (IV.1)

O conjunto crisp, H, e o grafico de my estdo mostrados na metade esquerda da
figura IV.1. Para qualquer nimero real r, ou ele esta em H ou ndo estd, uma vez que my
mapea todos os nimeros reais r € R nos dois pontos (0,1). Os conjuntos crisp
correspondem a uma logica de dois valores: ¢ ou ndo é, ligado ou desligado, branco ou
preto, 1 ou 0. Na teoria dos conjuntos convencional, valores de my sdo chamados
valores verdade com referéncia a questdo, “r estd em H?”. A resposta ¢ sim, se e

somente se, my (r) =1; caso contrario, € nao.

H — —
| | 0 | @— —P
I I
6 7 g 6 7 8
my mg2

Figura IV.1 - Fung¢des pertinéncias para subconjuntos rigidos e nebuloso de ‘R.

Considere agora o conjunto F de nimeros reais que estdo proximos a 7. Desde que
a propriedade “préximo a 7” é vaga, ndo had uma Unica funcio pertinéncia para F. Ao
invés, € preciso decidir o que my deveria ser, baseado nas aplicagdes e propriedades
desejadas para F. Propriedades que parecem ser plausiveis para F incluem:

(1) normalidade (mg (7) =1); (i,i)) monotomicidade (quanto mais perto r estiver de 7,
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mais proximo mg (r) deve estar de 1 e, reciprocamente, quanto mais afastado r estiver de
7 mais proximo mg(r) deve estar de 0), e (iii) simetria (nimeros igualmente distantes a
esquerda e a direita de 7 devem ter pertinéncias iguais). Dadas estas restrigdes
intuitivas, cada uma das fun¢des mostradas na metade direita da figura IV.1 pode ser
uma representacao util de F. No grafico de barras horizontais mg; ¢ discreta, enquanto
no grafico triangular mg, é continua, mas nao suave. Pode-se construir facilmente uma
FP para F de tal forma que qualquer nimero tenha alguma pertinéncia positiva em F,
mas ndo devemos esperar numeros “muito afastados de 77, 20.000.987 por exemplo,
para exagerar. Uma das maiores diferencas entre conjuntos classicos (crisp) e nebulosos
¢ que os primeiros sempre tém FPs Unicas, enquanto qualquer conjunto nebuloso tem
um numero infinito de FPs que podem representa-lo. Isto ¢, ao mesmo tempo, uma
fraqueza e uma forga; a unicidade € sacrificada, mas isto d4, ao mesmo tempo, um
ganho em termos de flexibilidade, habilitando modelos nebulosos a serem “ajustados”
para a maxima utilidade em uma dada situagao.

Na teoria dos conjuntos convencional, conjuntos de objetos reais, tais como 0s
nimeros em H, sdo equivalentes a, e isomorficamente descrito por, uma unica fun¢ao
pertinéncia como my. Entretanto, na teoria dos conjuntos nebulosos ndo ha conjuntos
equivalentes de “objetos reais” correspondendo a mg. Conjuntos nebulosos sdo sempre
(e somente ) funcdes, de um “universo de objetos”, digamos X, no intervalo [0,1].

Como definido anteriormente, qualquer fungdo m: X + [0,1] ¢é um conjunto
nebuloso. Enquanto isto ¢ verdade num senso matematico formal, muitas fungdes que se
qualificam nesta base nao podem ser adequadamente interpretadas como realizagdes de
um conjunto nebuloso conceitual. Em outras palavras, fungdes que mapeam X no

intervalo unitario podem ser conjuntos nebulosos, mas se tornam conjuntos nebulosos
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quando, e somente quando, eles condizem com alguma descricdo semantica
intuitivamente plausivel de propriedades imprecisas de objetos em X.

Adicionalmente, ¢ importante distinguir nebulosidade de probabilidade.
Conjuntos nebulosos ndo sdo uma forma inteligente de disfar¢ar modelos estatisticos.
Estes dois tipos de modelo (nebuloso e estatistico) possuem, filosoficamente, diferentes
espécies de informagdo: pertinéncias nebulosas representam similaridades de objetos
para propriedades definidas imprecisamente, e probabilidades transmitem informacao
sobre freqiiéncias relativas. De outra forma, a 16gica nebulosa ¢ um meio de representar,

manipular e utilizar dados e informagdes que possuem incertezas ndo estatisticas.

IV.1 Definicoes

Universo de discurso (X): ¢ um conjunto classico completo de elementos

individuais capaz de ser referido ou quantificado.

Conjunto nebuloso (A): no universo de discurso X ¢ um conjunto de pares

ordenados.
A= (x, max) | x e X)t (IV.2)
onde pa(x) ¢ chamada funcao pertinéncia de A, e ¢ uma medida da pertinéncia de x ao

conjunto A, ou seja, quanto X pertence a A
Normalmente, a fungdo pertinéncia pa(x) mapea o universo de discurso X no
intervalo [0,1]:

ta(x): X - [0,1] (IV.3)

Singleton: Na equacao definida (V.2) os pares (x, pa(x)) sdo chamados singletons.
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Conjunto suporte: O conjunto suporte Supp (A) de um conjunto nebuloso A ¢ um

conjunto rigido contendo aqueles elementos X cujos graus de pertinéncia sao positivos:

Supp (A) =1 x € X | pa(x)>0¢ (IV.4)

Diagrama de Zadeh: ¢ uma representacao grafica das fungdes pertinéncia de um

conjunto nebuloso A.
Por exemplo, um conjunto nebuloso A dos numeros proéximos a 5 pode ser
subjetivamente definido por meio da seguinte fun¢ao pertinéncia pa(x)

1

A= 1402 (x—5)2

(IV.5)

Conjunto nebuloso normal: Um conjunto nebuloso ¢ chamado normal se existe

pelo menos um elemento x, no dominio de discurso X onde sua fungao pertinéncia
Ha(X,) € igual a um, isto €,

ta(xo) = 1 (IV.6)

Por exemplo, o conjunto nebuloso definido pela equagao (IV.5) ¢ um conjunto
nebuloso normal.

Cortes alfa: Um corte alfa ¢ um conjunto rigido consistindo de elementos do
conjunto nebuloso A cujas pertinéncias sdo maiores ou igual a a.. Os cortes alfa também
sdo chamados conjuntos de nivel e sdo denotados por

A=t x e X | pax) > ar (IV.7)
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IV.2 Operacoes

As operagdes dos conjuntos nebulosos sdo realizadas através das suas fungdes
pertinéncia. Existem operacdes relacionadas a um conjunto nebuloso (por exemplo,
dilatacdo, intensificagdo de contraste, etc.) e operagdes que afetam dois ou mais
conjuntos nebulosos (interse¢do, unido, etc.). Desde que um conjunto nebuloso ¢
definido com a ajuda de sua funcdo-pertinéncia, ¢ suficiente descrever como as
operacdes afetam as fungdes pertinéncia. Apods estas operagdes, o conjunto nebuloso
resultante pode ser obtido usando uma de suas representagdes.

Ha mais que um modo de definir as operagdes acima. NOs seguiremos as
definicdes mais comuns onde a intersecdo e unido sdo definidas via operacdes de
minimo (min) e maximo (max). Uma forma geral pode ser encontrada usando normas
triangulares (t-normas) e conormas triangulares (t-conormas), entretanto, ndo ha
necessidade de coisas tdo sofisticadas para este trabalho.

Unido: a fungdo pertinéncia py da unido U = AUB de dois conjuntos nebulosos A

e B é definida como:

HAUB = Ha v Hp = max ( pa, Up) (IV.8)

Intersecdo: a funcdo pertinéncia p; da intersecdo I = AnB de dois conjuntos

nebulosos A e B é definida como:

HAAB = HA A UB= min ( HaA, MB) (IV.9)

As defini¢gdes acima podem ser estendidas a mais de dois conjuntos nebulosos.

Complemento: a fungio pertinéncia do complemento 4 do conjunto nebuloso A é

p =1y (IV.10)
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Ha aplicacdes onde ¢ desejavel controlar a incerteza (nebulosidade) de um
conjunto nebuloso modificando o contraste entre os graus de pertinéncia alto e baixo. A
operac¢ao apropriada ¢ denominada contraste de intensificagdo.

Contraste de intensificacdo: de um conjunto nebuloso A é um conjunto nebuloso

INT (A) com fungdo pertinéncia dada por

2[,,,A(x)}2; 0< 41, (X)<0,5

5 (IV.11)
1—2[1—y A (x)} ; 0,55, (0)<1,0

HINT(A) =

Esta operacdo pode ser repetidamente aplicada ao conjunto nebuloso A,
entretanto, ao fim de certo nimero de repeticdes pode resultar num conjunto
aproximadamente crisp.

Os seguintes modificadores sdo uteis quando sdao usadas variaveis lingiiisticas.

Contracao: a contragcdo CON(A) de um conjunto nebuloso A ¢ equivalente a

elevar ao quadrado sua fungao pertinéncia.
HCON(A) = l oF (IV.12)

A operagao inversa ¢ a dilatagao.
Dilatacdo de um conjunto nebuloso A ¢ um novo conjunto nebuloso DIL(A) com
uma fungdo pertinéncia dada pela raiz quadrada da fungdo pertinéncia do conjunto

original A.

HDIL(A) = VHA®) (IV.13)

Até aqui, as operagdes sobre conjuntos nebulosos foram definidas através das
fungdes-pertinéncia dos conjuntos resultantes. Isto pode realmente ser feito porque a

funcdo pertinéncia define univocamente o conjunto nebuloso por si mesma. Por outro
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lado, dar a forma analitica da fun¢do pertinéncia nao ¢ o unico modo de definir um

conjunto nebuloso.

IV.3 Representacgoes

A representacdo mais comum de um conjunto nebuloso ¢ feita por meio da sua
fungdo-pertinéncia. Conforme j& foi visto anteriormente, o diagrama de Zadeh ¢
também uma representagcdo possivel de um conjunto nebuloso A através do grafico de
sua fungdo pertinéncia pa(X).

Outra representagao ¢ possivel quando temos um universo de discurso discreto X.
Em tal caso, o conjunto nebuloso A pode ser representado pela unido de seus singletons:

A =max{ (x;;0,8);(x2;0,3);(x3;0,5) } (Iv.14)

Ou como ¢ mais freqlientemente escrito na literatura, A = 0,8 / x; + 0,3 /x, + 0,5 / X3,
onde o simbolo + significa apenas uma unido entre os singletons.

Genericamente,

A= Y(u,(x)/x,) (IV.15)

X.eX
1

onde ¥ indica unido.

IV.4 Propriedades

As propriedades listadas abaixo se aplicam tanto aos conjuntos crisp quanto aos
conjuntos nebulosos. Assim, sejam A ¢ B conjuntos nebulosos com fungdes pertinéncia
LA € Up, respectivamente.
a) Lei de dupla negacao

—(4)=A (Iv.16)
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b) Comutatividade

ANB=BNA ¢ AUB=BUA (Iv.17)
¢) Associatividade

(APB)nC=AnNnBNC) e (AuUB)UC =AUBUC) (IV.18)
d) Leis de De Morgan

—(AnB)=BUA ¢ —(AUB)=BNA (IvV.19)

Em contrapartida, a Lei da Contradi¢@o e a Lei do Meio Excluido ndo se aplicam

aos conjuntos nebulosos. Assim, tem-se que
ANnA#¢ ¢ AUA=X (IV.20)

onde ¢ € o conjunto vazio ¢ X € o universo de discurso.

Considerando que um conjunto nebuloso pode ser expresso por uma fungao
pertinéncia, as propriedades mencionadas podem, equivalentemente, ser expressas por
funcdes pertinéncia. Como exemplo, a primeira Lei de De Morgan pode ser expressa

COmo:

1=l (0 A pg0]= (0 v () (Iv.21)

IV.5 Relacoes nebulosas

Qualquer associagdo entre elementos de diferentes conjuntos nebulosos ¢ uma
relacdo nebulosa. Fungdes sdo tipos especiais de relagdes nebulosas. Relagdes nebulosas
podem ser interpretadas como um mapeamento onde os elementos do conjunto A sdo
mapeados (transformados) em elementos do conjunto B, de uma forma ordenada. Se

acA e beB, dizemos que uma relagdo de A em B ¢ um conjunto de pares ordenados
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(a, b) € A x B, representada por R = {(a,b) | acA e beB } ou aRb. O fato de ser
verdade aRb ndo implica necessariamente que seja verdade bRa. A ordem em uma
relagdo ¢ um atributo muito importante.

Enquanto relagdes classicas descrevem somente a presenga ou auséncia de
associacdo entre os elementos de dois ou mais conjuntos, relagdes nebulosas sao
capazes de capturar a for¢a da associagao. Em geral, relacdes nebulosas sao conjuntos
nebulosos definidos a partir de produtos cartesianos dos universos de discurso X,Y,Z,
etc. como X x X, X xY, X xY xZou qualquer outra combinagao.

Como ilustragdo, consideremos relagdes bindrias definidas sobre o produto
cartesiano X x Y. Uma vez que uma relagdo nebulosa ¢ um conjunto nebuloso, ela pode
ser representada pelos seus singletons. Neste caso, os singletons sdo pares ordenados
(x,y) com a func¢do pertinéncia pr(X,y) que medem o grau da associacdo existente entre

os elementos x e y.

R = i«x, y) s Hp (x, y)) (Iv.22)

A relacdo R pode também ser representada, conforme mostrado anteriormente

para o caso de conjuntos discretos, como unido de seus singletons.

R= 2> Hp (Xi’yi) / (Xi’yi) (Iv.23)

(xi,yi)eXxY

Ou ainda como uma matriz de pertinéncia que ¢ uma forma tabular dos valores da

fungao pertinéncia.
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ﬂR(X1>Y1) /’lR(XlaYZ) ,UR(Xpyn)
R= /’lR(X.Z’YI) IUR(X;:Yz) 3% ﬂR(X;ayn) (Iv.24)
MR (X YD) Mg (X s Y2) o g (X, Y |

O beneficio de usar a matriz pertinéncia ¢ a ilustracao facil das relagdes entre os

elementos.

IV.6 Composicao de relacdes nebulosas

A composic¢do de duas relagdes, denotada por R=P o Q consiste de pares (x,z) do
produto cartesiano X x Z que pode ser compostos por meio de duas relagdes dadas por:
P formada por pares (x,y) € X x Y; e Q formada por pares (y,z) € Y x Z.

Quando P e Q sao relagdes nebulosas, cada composicao de x e z via relagdes e um
elemento particular y €Y ¢ uma questdo de grau. Este grau depende dos graus de
pertinéncia P(x,y) e Q(y,z) e ¢ determinado pelo menor destes dois graus de pertinéncia.
Isto €, o grau de pertinéncia de uma cadeia (X,y,z) ¢ determinada pelo grau das mais
fracas das duas ligagdes, (X,y) e (y,z), nesta cadeia. Também, entre as cadeias que
conectam X a z, o maior grau de pertinéncia devera ser o grau de pertinéncia que
caracteriza a relagdo de x para z. Assim, a composi¢ao de relagcdes nebulosas P e Q ¢

definida para cada (x,z) € X x Z pela expressao

R(x,z) = (P> Q)(X,z) = max min[P(X,y),Q(y,z)] (IV.25)
yeY

A composicdo de relacdes nebulosas ¢ mais facil de visualizar em termos de
mapeamento relacional nebuloso. Assim, sejam os conjuntos:

X={a,b,c} (Iv.26)



Anexo IV. Logica nebulosa 292

Y=1{1,23,4) (IV.27)

Z={A,B,C} (IV.28)

E considere as relagdes nebulosas P, Q ¢ R =P 0 Q definidasem X xY, Y x Z,

X x Z pelos mapas relacionais definidos na figura IV.2 abaixo.

P Q
X —— 'y ——> 7

X —> Z
0,5
}0’2 w\\ 0,5
G/K>l< }p @ 0,7 gg
0,9 *@/
e 1 e - 0,7 .
(: ] 08
\0’7* /;. L 08 |y
ot e ozautiNG
4

Figura IV.2 - Composi¢ao das relagcdes nebulosas bindrias P e Q.

Teremos:
(PoQ) (b, a) = max{min[P(b,1), Q(1,A)]; min [P(b,2), Q(2,A)]; min[P(b,3), Q(3,A)]}
= max{min[0,2 ; 0,5]; min[0,9 ; 0,3]; min[0,7 ; 1]}

=max{0,2;0,3;0,7}=0,7 (Iv.29)

Composic¢des de relagdes nebulosas sdo convenientemente realizadas em termos

de suas representagdes matriciais. Sejam
= L= = I .
P=[p;;];=Qlay ] e =RIxy ] (IV.30)

as representagdes matriciais das relagdes nebulosas para quais P o Q = R. Entdo,

podemos €SCrever
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[rik]: [pij} ° [q jk} (IV.31)

onde Ly = mJax min (pij ;qik) (Iv.32)

IV.7 Regras nebulosas multivariaveis

Normalmente as regras nebulosas se-entdo s6 possuem uma Unica varidvel
nebulosa nas partes antecedente e conseqiiente. Contudo, existem regras nebulosas que
contém, normalmente na parte antecedente, mais do que uma variavel nebulosa.

O exemplo dado a seguir serve para esclarecer como utilizar estes tipos de regras.

Assuma que um controlador baseado em logica nebulosa atue em cinco regides
que caracterizam o tempo ¢ de atuacao desse controlador expresso em linguagem natural
como: Muito Pequeno (MP), Pequeno (P), Médio (M), Grande (G) e Muito Grande
(MG). Assuma também que 7€[0, fmax]- A figura IV.3 apresenta uma definicao razoavel

desses numeros nebulosos representando essas expressoes lingiiisticas.

A
. Muito

Muit

Pe:luzno Pequeno Médio Gr?g()ie Grande
. (MP) (P) ™M) (MG)
0,75
0,5
0,25
0 | >

Tmax

Figura IV.3 - Caracterizacao do tempo de atuagdo do controlador.
Suponha que para expressar o conhecimento sobre este processo utilizamos
proposi¢des nebulosas condicionais da forma

A=[] € B=11 entao C =11
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Suponha também que sdo utilizadas trés varidveis lingiiisticas para descrever este
processo.

Para cada proposicdo os valores das trés varidveis lingliisticas sdo colocadas nas
caixas vagas A e B. Como as variaveis A e B possuem trés estados cada, o nimero total
de pares possiveis desses estados sdo nove. Para cada um desses estados de pares
ordenados, nés temos que determinar (usando qualquer conhecimento disponivel) um
estado apropriado da variavel C. Isto resulta em nove distintas proposi¢cdes nebulosas
condicionais da forma mostrada acima. Essas proposi¢des sao usualmente chamadas de
regras de inferéncia nebulosas ou regras nebulosas se-entdo. Exemplos de trés dessas
regras sao,

Se A=P, ¢ B=Pg entdo C=MPc

Se A=Mjy e B=M;gentio C =Mc

SeA=Gp, e B=Pg entio C=G¢

onde, os estados das varidveis lingliisticas podem, por exemplo, sere dados por

A
Pequeno Médio Grande + )
(Pa) YN (G Pequeno Médio  Grande
Py Mp) (Gp)
1 1
0,75 0,75 0.7
0,5 0,5
0,25 0,25 03
0 0
- > B >
A Amax A B‘““X B
(a) (b)

Figura IV .4 - Numeros nebulosos representando 3 niveis: (a) Varidvel nebulosa A;

(b) Variavel nebulosa B.
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Em cada regra, os estados de A e B s@o chamados antecedentes e o estado de C ¢é
chamado conseqiiente.

Uma maneira conveniente de definir todas as regras necessdrias ¢ a matriz
mostrada na tabela IV.1. As linhas da matriz correspondem aos estados das variaveis A,
as colunas correspondem aos estados da variavel B e os dados na matriz sdo estados da
variavel C. Observe que as regras de inferéncia nebulosa definidas por esta matriz estao

em harmonia com 0 n0sso senso comum.

Tabela IV.1

Regras de inferéncia nebulosa

B

t Py Mg Gg

Py | MP. | Pc | Mc

GA MC GC MGC

As nove regras de inferéncia nebulosas representam o conhecimento que temos do
processo. Para valores dados das varidveis A e B podemos determinar o valor da
variavel C executando os seguintes passos:

Passo 1: Quando os valores especificos da medida das variaveis de entrada A e B,
chamadas de A e]§, sdo recebidos, suas pertinéncias sdo determinadas com os
correspondentes antecedentes de todas as regras de inferéncia. Por exemplo, o valor
medido A, mostrado na figura IV.4a, ¢ compativel com A = P, My, G4 nos graus de
0,75; 0,25 e 0; respectivamente. Similarmente, os valores medidos I§, mostrados na

figura IV.4b, ¢ compativel com B = Pg, Mp, Gg nos graus de 0; 0,7; 0,3;
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respectivamente. Somente as regras para o qual sdo positivos os valores medidos de
ambos antecedentes sdo utilizados na determinagao do valor da variavel do controlador.
Essas regras sdo usualmente referidas como regras que disparam. No nosso exemplo, na
tabela IV.1, as quatro regras que disparam estao identificadas por negritos.

Passo 2: Uma inferéncia ¢ feita por cada regra que dispara. Para entender como
isto ¢ feito, ¢ essencial descobrir qual das regras atende a aproximar a fun¢do f, que ¢é
virtualmente impossivel de determinar exatamente pelos numeros nebulosos
apropriados. No nosso exemplo, a fun¢ao tem a forma

C=f(AB) (IV.33)

A aproximagdo de uma fun¢ao pelos nimeros nebulosos implicitamente envolve o
principio da extensdo. Dada uma regra de inferéncia nebulosa particular com dois
antecedentes, suas combinagdes ¢ um conjunto nebuloso em R (um conjunto nebuloso
de duas dimensdes). Se os antecedentes sdo independentes, como no nosso exemplo, sua
combinacao ¢ definida como uma intersecdo de suas extensdes cilindricas. Os dois
conjuntos nebulosos de duas dimensdes obtidas desta maneira ¢ entdo mapeado na
conseqiiéncia da regra. Qualquer antecedente que possua grau de compatibilidade com
uma dada medida que seja menor do que 1 ¢ truncada neste grau. A intersecao das
extensoes cilindricas desses antecedentes truncados ¢ entdo truncado no grau minimo de
pertinéncia (assumindo intersecdo nebulosa padrdo) e este truncamento ¢ herdado pela
parte conseqliente da regra pelo principio da extensao.

Passo 3: Dadas as conclusdes obtidas pelas regras de inferéncia nebulosas
individuais, nés obtemos a conclusdo geral fazendo a unido de todas as conclusdes
individuais. No nosso exemplo, a conclusio geral do conjunto nebulosoC AB > cujas

fun¢des pertinéncia ¢ definida para cada x€[0, tyax], € dado pela formula
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C; () = max{min[P, (A),My(B),Pc(t)], min[P (A),G (B), M (D], (IV.34)
min[M 4 (A), M (B),Mc ()], min[M, (A),G (B),G (0]} '

Passo 4: Este ¢ o ultimo passo que ¢ chamado de denebuliza¢do. O seu proposito
¢ converter o conjunto nebuloso representando a conclusdo geral obtida no passo 3 em
um numero real, que em algum senso, melhor representa o conjunto nebuloso. Apesar
de existirem varios métodos de denebulizagdo, o método mais comum ¢ determinar o
valor para o qual a area sob o grafico da func¢do pertinéncia é igualmente dividida. Este
método ¢ chamado de método de denebulizagdo do centro de gravidade. Em geral, dado
um conjunto nebuloso A, definido no intervalo [aj,a;], o centro de gravidade da

denebulizagdo a, de A, ¢ definido pela formula

_ IZ? xA(x)dx

a= IV.35
fjlz A(x)dx ( )
Aplicando esta formula ao nosso exemplo, obtemos
[ xC 5 (0t (IV.36)

a=——""—"—
Jim €4 5 (Dt
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ANEXO V

Algoritmos de separaciao em classes

V.1 Algoritmos de separacio em classes rigidas

V.1.1 O Algoritmo KMEAN de MacQueen

O algoritmo Kmean de MacQueen efetua a separagdo de N amostras em C classes

usando os seguintes passos:

1.

Primeiro as C primeiras amostras do conjunto de dados sdo feitas como centrdides que
representam as C classes que se deseja dividir o conjunto de amostras;

Cada uma das N-C amostras restantes sdo colocadas na classe com o centrdide mais
proximo. Apos cada colocagdo, o centroide da classe vencedora ¢ recalculado;

Apds todas a amostras terem sido colocadas nas classes, os centroides das classes
existentes sdo feitos como pontos fixos e novamente ¢ feito uma recolocagao de todo o

conjunto de dados, onde cada amostra ¢ colocada na classe com centroide mais

proximos;

Para melhorar a convergéncia foi adicionado ao algoritmo o seguinte passo:
Os centroides sdo recalculados e cada amostra é recolocada na classe com centroide

mais proximo até que nenhuma amostra troque mais de classe.
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V.1.2 O algoritmo por quantizac¢io vetorial
O algoritmo de separagao em classes AVQ-UCL pode ser realizado do seguinte modo:
1. Inicialmente sdo inicializados o numero de classes desejadas C e os vetores sindpticos;

mi0)=x(i);i=1,.. C (V.1

2. Para cada amostra aleatdria x(¢) apresentada ¢ calculado o vetor sindptico mais préximo
mi(t);
| mi(r) —x(2) || = min; || m(1) —x(0) || (V.2)

onde || x |[*=x;*+ ... + x,° é 0 quadrado da norma Euclidiana de x.

3. O vetor sinaptico vencedor (mais proximo) m(¢) ¢ atualizado pela lei de aprendizado.
my(e+1)=m;(e) + ¢ [x(e) = m o)) (V.3)

m(t+1)=m,(t) sej#i (V.4)

V.2 Método de separacao em classes nebulosas
V.2.1 Algoritmo de média-C nebulosa

Dado um conjunto de amostras vetoriais x;, 1 < k < N e, se classificarmos essas
amostras em um certo nimero C de classes nebulosas, entdo, uma dessas classes nebulosas
¢ caracterizada por uma pertinéncia g, que mostra o grau de pertinéncia da k-ésima
amostra na i-ésima classe. Para o cdlculo de 4 assume-se que a equacdo (2.26) seja
verdade para todas as k& amostras. Se definirmos uma matriz U contendo todos 0s s, 0
problema fica resumido a encontrar C e determinar U.

O algoritmo de média-C nebulosa pode, entdo, ser realizado do seguinte modo:



Anexo V. Algoritmos de separacdo em classes 300

1. Inicialmente sdo inicializados o numero de classes desejadas C, o valor de m (1<m<cw) e
a matriz de particao-C nebulosa U;

2. Os centrdides ¢; sdo calculados usando a equacdo (2.19) e a matriz U ¢ atualizada pela
equagdo (2.27);

3. O passo 2 ¢ repetido até que a diferenga entre os valores de U calculados na iteragao

atual e na iteragdo anterior sejam menores do que um erro ¢ estipulado.

Neste algoritmo m ¢ um parametro ajustdvel, que indica o grau de nebulosidade

aplicado, que por simplicidade para as equacdes foi feito igual a 2.

V.3 Método de separacao em classes possibilisticas
V.3.1 O Algoritmo de média-C possibilistico
O algoritmo de média-C possibilistico pode, entdo, ser realizado do seguinte modo:

1. Inicialmente sdo inicializados o numero de classes desejadas C, o valor de m (1<m<oo)
e a matriz de particdo-C nebulosa U;

2. O valor de 7; ¢ calculado pela equagdo (2.31);

3. A matriz U ¢ atualizada pela equacdo (2.30) at¢ que a diferenca entre os valores de U
calculados na iteragdo atual e na iteragdo anterior sejam menores do que um erro &

estipulado.
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V.4 Método de separacao em classes nebulosas estendidas
V.4.1 Método de separacio em classes nebulosas estendidas para a métrica Euclidiana

O algoritmo de separagdo em classes nebulosas estendidas (EFCM - Extended Fuzzy
C-Means) com limiar adaptativo proposto por KRISHNAPURAM et al. (2000)
considerando como métrica a distancia Euclidiana ¢ apresentado a seguir. Neste caso, a

matriz norma para o algoritmo FCM ¢ a matriz identidade.
Usando /A 0/ 10, yJA; como o tamanho dos prototipos das classes obtemos

R, = \/A_iQiT]Qi\/A_i = Ai (V‘S)

Consequentemente, sdo obtidos valores diferentes para o raio dependendo da dire¢ao
de selecdo. Em geral, um valor entre o valor minimo e o valor maximo dos elementos da
diagonal de A; pode ser usado como raio. A selecdo do raio médio corresponde, entdo, a

uma operacao de média. O operador de média generalizado

178
D,.(S)zl{z/i;;} , SewR (V.6)
L

pode ser usado para este propdsito (HARDY et al., 1973). A escolha de valores diferentes
de S em (V.6), que controla a polariza¢do da agregac¢do do tamanho de 4, leva a obtengdo
de operadores diferentes de média. Para § = -0, (V.6) se reduz ao operador minimo e,
deste modo, o protdtipo com volume se torna a hiperesfera mais larga que pode ser
construida dentro da classe com volume (hiperelipséide) como mostrado na Figura V.1.
Para § = o, 0 operador maximo ¢ obtido e, deste modo, o prototipo com volume torna-se a
menor hiperesfera que pode ser construida dentro da classe com volume (hiperelipsoide). E

sabido (HAYMAK et al., 1998) que uma agregacao sem polarizagcdo ¢ obtida para medidas
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em uma métrica espacial com § = 0. O operador de média (V.6), entdo, se reduz a uma

média geométrica e, deste modo, o raio do prototipo ¢ dado por
= n 1/n

o= T4 =l V1)
j=1

Assim sendo, esta selecdo para o raio leva a prototipos esféricos que preservam o

volume das classes.

VA

Figura V.1 - Classe com volume e o raio do EFCM para um exemplo bidimensional.

V4.1.1 Algoritmo de separacio em classes nebulosas estendidas para a métrica Euclidiana
Dado um conjunto de dados X, escolha um nimero inicial de classes 1 < MO < C, o

grau de nebulizagio m >1 e o critério de terminagdo & > 0. Inicialize U'” (por exemplo,

aleatoriamente) e faca 5. =1, ¥ =1.

Repita para /=1,2,...
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1. Calcule os prototipos das classes pontuais dados por

N
-1
Z(ﬂ,(k ))m X

=Kl i<y

i N
-1
Dy
K=1

2. Calcule os raios dos prototipos das classes a partir da covaridncia nebulosa

N
(U=1)ym ) (DT
A —C; —C:
P:Zk:l(ﬂ’k ) bz ez , 1<ism

i N
(I=1)\m
E k:l(’uﬂ‘ )

" :ﬂ(l—l) /Pil/n /M(l—l)’ 1<i<m@D

3. Calcule as distancias para os prototipos das classes com volume

dik:max(O,\/(xk—ci(”)(xk—cf”)—ri), com 1<i<M™D e 1<k<C

4. Atualize a matriz de particao
Para 1< k< C, faga ¢= {i | dix = 0}

Se ¢k: 0,

) = ! , 1<ispP

C(/*l) e
2 (ldy?

Caso contrario,

(”—{0 0y

B TN 0g se dy =0

5. Selecione o par de classes mais similares

(V.8)

(V.9)

(V.10)

(V.11)

(V.12)

(V.13)
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> min(u )
b=l KT T 1<, j< MUY (V.14)
)

o1 Mik

0 _
S =

()
lj b

(i*,j") = arg max(S i#j (V.15)

(.))

6. Junte as classes mais similares

Se [s). -s¢2) (o (V.16)
Faga o =1/(m"™D 1) (V.17)
Se Si(fj),* ya® (V.18)
=) +y§’)k), 1<k s C (V.19)
remova a linha j de U
MO — g (V.20)
Caso contrario aumente o volume do prototipo
BD = min(M D, gu-b 41y (V.21)

Até || U-UV < ¢

V.4.2 Método de separacao em classes nebulosas estendidas para a métrica Mahalanobis

O algoritmo de separagdo em classes nebulosas estendidas com limiar adaptativo
proposto por KRISHNAPURAM et al. (2000) considerando como métrica a distancia
Mahalanobis ¢ apresentado a seguir. GUSTAFSON et al. (1979) propuseram restringir o
determinante da matriz norma em 1, isto &, |4;/ = 1.0. Entdo, a matriz norma ¢ dada por

A;=|pP|""P! (V.22)
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Usando 4/A; QiTA,-Qm/A,- , 0 tamanho do protdtipo da classe ¢ calculado como

R, = \/A_iQiT|E|1/nQiA;1QiTQi\/A_i = |Pi|l/n1 (V'23)

Deste modo, o raio do prototipo com volume ¢ determinado a partir da classe com

volume como

I’;— _ |1)i|1/n (V.24)

V.4.2.1 Algoritmo de separacio em classes nebulosas estendidas para a métrica Mahalanobis
Dado um conjunto de dados X, escolha um nimero inicial de classes 1 < MO < C, o

grau de nebulizagio m >1 e o critério de terminagdo & > 0. Inicialize U'” (por exemplo,

aleatoriamente) e faca s\ =1, ¥ =1.

Repita para /=1,2,...

1. Calcule os prototipos das classes pontuais dados por

N
—1)\m
Z(ﬂflf )) Xk
=Kl i<y (V.25)

i N
-1
Dy
K=1

2. Calcule os raios dos prototipos das classes a partir da covaridncia nebulosa

N Dem .
D I S L A (V.26)
= , 1<i<

i N
2 (B3]
bl (ﬂik )"

r= gl /P,.”" /MUY 1<i< D (V.27)
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3. Calcule as distancias para os prototipos das classes com volume
dy = max(O,\/dPI»F/n)(xk —ci(l))(xk —cfl)) - rij, com 1<i<M"™ e 1<k<cC (V.28)
4. Atualize a matriz de particao
Para 1< k< C, faga ¢= {i | dix = 0}
Se ¢k: 0,
0 _ 1 1<i<p@D
Mg = ct-n 2 (m—1) ’ SE= (V29)
2 ldy)

Caso contrario,

0~ 0 se dy )0 L<i< gl (V.30)

V|| se dy=0
5. Selecione o par de classes mais similares
N DD
S = Zk=1m1;('uik 4y 1<i <MD (V.31)
i o ’ T
ot Hik
(i*,j) =arg maX(Si(jl), i j (V.32)
(ir))
6. Junte as classes mais similares
0 _ U1

Se [0, -5 (o (V.33)

Faga o' =1/(m"™D 1) (V.34)
Se sV, y o (V.35)

i
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i) = )+ ). 1<k <¢ V36
remova a linha j de U
MD =y _q (V.37)
Caso contrario aumente o volume do prototipo
B = min(m ™, gUD 41y (V.38)

Até | UD-U"V < ¢
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