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CATEGORIA 3

APLICACAO DE GRID SEARCH PARA CLASSIFICACAO DE FALHAS EM

MAQUINAS DE CHAVE ELETRICAS FERROVIARIAS

INTRODUCAO

As maquinas de chave sdo responsdveis pela movimentacdo dos Aparelhos de
Mudanca de Via (AMV) que direcionam o movimento dos trens em regides de
cruzamento como patios e terminais. Elas tém como funcao deslocar, travar e fiscalizar
a posicao das agulhas de um AMV. Apenas com o travamento e a fiscaliza¢do do
correto posicionamento das agulhas, o sistema de sinalizagcdao permite que trens sejam
licenciados sobre o AMV. Do ponto de vista operacional, as maquinas de chave sao os
ativos de maior relevancia de um sistema de sinalizacdo ferroviaria, pois, no caso de
falha, sdo impostas de restricdes de velocidade e, quase sempre, parada dos trens que

por elas percorrem.

As maquinas de chave elétricas sdo sujeitas a diferentes modos de falha que impactam

a operacao ferroviaria. Quando em falha, estes ativos necessitam de intervencdo das
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equipes de pronto atendimento para o restauro de suas condi¢des operacionais. O
periodo de manutencdo das falhas de uma maquina de chave depende do tempo de
reparo e do tempo de deslocamento das equipes, pois os ativos estao situados ao
longo de toda a malha. Por esse motivo, as maquinas de chave elétricas sdo
monitoradas constantemente para que a¢des sejam tomadas de forma a aumentar a

disponibilidade desses ativos para a operacao.

Na literatura, encontram-se trabalhos que buscam realizar diagndstico e, até mesmo,
progndstico de maquinas de chaves elétricas. Estas tarefas podem ser executadas
baseadas na premissa de que a maior parte das anomalias ndo acontece
instantaneamente, mas apresentam algum processo de degradacdo (FU et al, 2004
apud SHIN; JUN, 2015). Estes trabalhos, em sua maioria, utilizam aprendizado de
maquina para realizar o diagndstico e progndstico de falhas. Como modelo de
aprendizado de maquina, McHutchon, Taszewski e Schmid (2005) utilizaram modelos
de agrupamento, baseado em distancia, para classificacdao de diversos modos de falha
de maquina de chave. Eker, Camci e Kumar (2010) e Asada, Roberts e Koseki (2013)
utilizaram Mdquina de Vetores de Suporte (SVM) para classificacdo de um e dois
modos de falha, respectivamente, relacionados ao desalinhamento ou a regulagem do
tirante de operacgdo. Ja Guo et al (2017), com o mesmo modelo, classifica as leituras
apenas entre operacdo normal e anormal. Matei et al. (2015) utilizou o método de
Florestas Randbémicas para classificar quatro modos de falha: pino de acoplamento

frouxo, parafusos de ajuste desalinhados, obstaculo na ponta de agulha e falta de
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rolete. Por sua vez, Moreira, Kallemback e Barbosa (2016) utilizaram um sistema
Neuro-Fuzzy para classificagdo em sete grupos (dentre normal, falha e defeito), sendo
um deles a obstrugao da ponta da agulha (falha abrupta). Em Nunes e D’Amore (2020)
foi proposto um classificador de referéncia, dividido em sete grupos, que foram
associados em trés classes (normal, falha abrupta e falha incipiente) e a separagao
apenas das falhas incipientes. Para estes agrupamentos, obteve desempenho 90,93% e

89,86%, respectivamente, para a métrica de avaliacdo utilizada.

Este trabalho utiliza o monitoramento da corrente elétrica de cada operacdo para
inferir o estado da maquina de chave. Apds a coleta desses dados, os mesmos sdo
exportados e manipulados com a utilizacdo da linguagem de programacdo Python
(PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2020). Entdo, é possivel analisa-los no dominio do
tempo a fim de extrair diferentes caracteristicas. Estas caracteristicas sdo utilizadas por
modelos de aprendizado de maquina supervisionado para classificar cada operacao,
também, entre normal, falha abrupta ou falha incipiente. Utiliza-se a técnica de Busca
em rede, Grid search, para encontrar os melhores hiperparametros de diferentes
modelos de aprendizado de maquina supervisionado. O aprendizado é realizado com
base nos dados obtidos com o monitoramento da corrente. Os dados sdo agrupados
em sete grupos distintos, sendo um para operag¢des normais, um para operagdes com

falhas abruptas e os demais, com falhas incipientes.

Este trabalho propde, ainda, a utilizacdo de uma técnica de extracdo de caracteristicas

baseada nas fases de operacdo da maquina de chave e uma técnica de balanceamento
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da base de dados de treinamento através de amostragem com o objetivo de obter

melhores desempenhos.

Para a base de dados utilizada em conjunto com as técnicas propostas, obteve-se um
modelo de aprendizado de maquina por Arvore de Decisdo, e seus respectivos
hiperparametros, com 100% de desempenho na métrica de avaliagao utilizada, média
macro F1-Score, para a classificacdo das operac¢des entre normal, falha abrupta ou
falha incipiente. J4 para a classificacdo entre os cincos grupos de tipos de falhas
incipientes, apenas com a aplicacdo da técnica de extracdo de caracteristicas proposta,
chegou-se a um modelo de k-Vizinhos Mais Préximos, diferente do modelo encontrado

para a classificacdo anterior, mas também com desempenho de 100%.

METODOS

A seguir serdo apresentados os métodos utilizados com o objetivo de desenvolver um
sistema de diagndstico e progndstico de falhas de maquinas de chave elétricas na

companbhia.

1- A Maquina de Chave Elétrica

O Aparelho de Mudanca de Via (AMV), ou chave, é uma secdo da linha férrea que
possui partes moveis. A maquina de chave é a parte responsavel pelo deslocamento
destas partes moveis, conhecidas como agulhas. A maquina de chave possui trés

fungdes: movimentar as agulhas, aplicando forca sobre as mesmas; travar as agulhas,
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mantendo-as em sua correta posi¢ao; e supervisionar as agulhas, fornecendo indicagao

de sua posi¢do ao sistema de sinalizagao (THEEG; VLASENKO, 2009).

As maquinas de chave podem ser classificadas entre manuais e elétricas. As maquinas
de chave elétricas sdo operadas através da conversdo da energia elétrica em cinética e
podem ser operadas remotamente. Estas ainda podem ser classificadas de acordo com
a conversdo de energia realizada: pneumatica, magnética, mecanica ou hidraulica

(THEEG; VLASENKO, 2009).

Na empresa em que os dados foram levantados, a regulagem das maquinas de chave
elétricas e os testes de seguranca sao realizados com uma periodicidade mensal. Estes
testes fazem parte do plano de manutencao preventivo para verificacdo da seguranca
do equipamento que seguem a recomendacdo da Federal Railroad Administration
(FRA), o6rgao do governo norte-americano responsavel pela administracdo das
ferrovias. (UNITED STATES, 2019) O teste, conhecido como teste de obstrugao,
consiste em colocar um gabarito que possui dois lados de dimensdes pré-
determinadas entre a agulha e o trilho de encosto do AMV e operar a maquina de
chave. Ao utilizar o lado de menor espessura do gabarito, a maquina de chave deve
indicar o correto posicionamento do AMV, informando ao sistema de sinalizagdo que
os trens podem circular sobre o referido AMV com seguranca. Ao utilizar o lado de
maior espessura, em contrapartida, a maquina de chave ndo deve indicar o correto
posicionamento do AMV, pois a abertura entre a ponta de agulha e o trilho de encosto

pode causar o descarrilamento de veiculos ferroviarios.
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A figura 1 ilustra as quatro fases de opera¢dao de um mdquina de chave elétrica através
da medig¢do da corrente do motor da maquina (SHIMONAE et al, 1991). A primeira fase
estd relacionada a partida do motor elétrico. A segunda fase, a liberagdo do
mecanismo de travamento da maquina de chave e deslocamento inicial do tirante de
operagao sem, contudo, haver deslocamento das agulhas. A terceira fase, por sua vez,
estd relacionada a efetiva movimentacdo das agulhas do AMV. Por fim, a quarta fase,

ao travamento do mecanismo de travagao da maquina de chave.

A a
fase 1 fase 2 fase 3 fase 4
5 P
Ve ~

3 1
2 1
1 P
0 | | | | >

0 1 2 3 4 5 6 7 8 s

Figura 1 Quatro fases da opera¢dao da maquina de chave elétrica: corrente em fun¢ao
do tempo. (adaptado de SHIMONAE et al, 1991)

Diversos componentes podem causar a falha, ou perda de funcdo, das maquinas de
chave elétricas. As falhas dos componentes elétricos ou eletromecanicos podem ser
consideradas incipientes, pois o desenvolvimento de seus principais modos de falha

pode apresentar variacdo em seus parametros ao longo do tempo a depender das
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grandezas fisicas monitoradas. As falhas dos componentes mecanicos do AMV ou da
maquina de chave, por sua vez, sdo consideradas incipientes por natureza. Por fim,

falhas causadas por intervengdo externa de terceiros sdao consideradas abruptas.

2- Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é uma area da Inteligéncia Artificial que lida com a
construcao de programas de computador que se aprimoram automaticamente com a
experiéncia (MITCHELL, 1997). Também pode ser definido como a programacao de
computadores para otimizar um critério de desempenho usando dados de exemplo ou

experiéncia anterior (ALPAYDIN, 2010).

O Aprendizado de Maquina utiliza a teoria da estatistica em construcdao de modelos
matematicos, pois sua tarefa principal é realizar inferéncia a partir de uma amostra. Os
modelos podem ser preditivos, utilizados para realizar predi¢cdes no futuro; descritivos,

utilizados para se adquirir conhecimento dos dados; ou ambos. (ALPAYDIN, 2010)

Na aprendizagem supervisionada, o objetivo é aprender o mapeamento entre as
caracteristicas de entrada e suas respectivas saidas cujos valores corretos sdao providos
pelo supervisor (ALPAYDIN, 2010). O processo de aprendizagem de maquina
supervisionada é composto por cinco etapas distintas que, a depender dos resultados

da ultima etapa, podem ser revistas: coleta de dados, extracdo de caracteristicas,
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definicdo do modelo, treinamento e avaliagdo do modelo (DUDA; HART; STORK, 2000).

A figura 2 ilustra a sequéncia deste processo.
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Figura 2 Processo de Aprendizado de Maquina Supervisionado (adaptado de DUDA;
HART; STORK, 2000)

No aprendizado de maquina, diversos métodos ou modelos matematicos podem ser
utilizados. Na etapa de treinamento, utilizam-se os dados disponiveis de forma a
encontrar os melhores parametros de determinado modelo que representem estes
dados. Por fim, critérios de avaliacdo do modelo sdo utilizados para determinar a

qualidade de sua representac¢do dos dados utilizados.
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O modelo deve ser escolhido de acordo com o problema a ser resolvido e os dados
utilizados. N3ao existe o melhor modelo, existe o modelo que melhor retrata o

problema estudado (ALPAYDIN, 2010; JAMES et al, 2013).

Cada modelo de Aprendizado de Maquina possui diferentes hiperparametros que
precisam ser determinados. Cada hiperparametro representa uma variavel que
influenciard na determinacdo dos pardmetros otimos de cada modelo e,
consequentemente, na qualidade do resultado durante a etapa de treinamento.

(ALPAYDIN, 2010)

Os modelos baseados em instancia, de maneira simplificada, utilizam medidas de
distancia entre as amostras para classifica-las. Diferentes medidas de distancias podem
ser utilizadas como, euclidiana, mahalanobis, manhattan, dentre outras. O método
Centrdide Mais Proximo (Nearest Centroid) calcula o centrdide de todos os elementos
de cada classe e prediz a classe de acordo com o centréide mais préximo. O método k-
Vizinhos Mais Proximos (k-NN, k-Nearest Neighbors) determina a classe de uma
amostra de acordo com a classe de maior representatividade entre os k vizinhos mais
proximos. O método Raio Vizinhos Mais Préximos (RNN, Radius Nearest Neighbors) é
similar ao k-NN, contabilizando, porém, os vizinhos mais préximos que estiverem a um

determinado raio de distancia da amostra.

O modelo Mdquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM), também
conhecido como modelo de nucleo, utiliza diversas funcbes para delimitar a regido de

cada classe dentro do espaco de caracteristicas. Os limites de cada regido sdo
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determinados pelos vetores de suporte, que sao definidos pelos vetores de distancia
entre as amostras e os limites dentro de uma margem. O SVM é um problema de
otimizacdo que busca maximizar a distancia da regido limite com as amostras que

formam os vetores de suporte.

Os modelos de Arvore de Deciséo realizam a segmentacdo do espaco de caracteristicas
através do particionamento de seus valores. Sucessivas particdes, troncos, sdo
realizadas com a utilizacdo de apenas uma caracteristica por vez até se chegar aos nds
finais, chamados de folhas. A ordem em que as caracteristicas sdo segmentadas muda
de acordo com sua varidncia entre as classes que, em problemas de classificacao,
podem ser determinadas pelo indice Gini ou pela entropia. A Floresta Randémica é um
modelo similar ao anterior em que uma quantidade maior de darvores distintas é
gerada a partir de um subconjunto das caracteristicas selecionado aleatoriamente.
Entdo para cada amostra, é realizada uma votagdo entre todas as arvores geradas para

definir sua classe.

A maior parte dos modelos de aprendizado assume ou espera que a distribuicao de
amostras entre as classes seja balanceada ou que apresentem custos de erro de
classificacdo iguais (HE; GARCIA, 2009). Para problemas em que ha desbalanceamento
de classes, um conjunto de técnicas utilizado para minimizar seu impacto é a

amostragem.

As técnicas de amostragem devem ser aplicadas apenas a base de treinamento. Elas

sdo divididas em técnicas de sobreamostragem, que aumentam o nimero de amostras
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das classes menos representadas; sub-amostragem, que as diminuem das classes mais
representadas; ou uma combina¢dao das duas anteriores. (BATISTA; PRATI; MONARD,
2004) demonstra que as técnicas de sobreamostragem apresentam melhores
resultados que as demais e que, mesmo sua técnica mais simples, o Sobreamostrador
Aleatdrio (Random Oversampler, ROS), apresenta resultados proximos aos de técnicas

mais complexas.

Em relacdo as métricas de avaliacdo, se uma amostra é verdadeira e classificada como
verdadeira, ela é contabilizada como Verdadeira Positiva (VP), porém se ela for
classificada como falsa, é Falsa Negativa (FN). Por sua vez, a amostra falsa, se
classificada como verdadeira, é contabilizada como Falsa Positiva (FP), mas se

classificada como falsa, é Verdadeira Negativa (VN). (FAWCETT, 2006)

A Precisdo representa o percentual de acertos dentre todos os casos preditos para
uma classe. A Revocacgdo, por sua vez, representa o percentual de acertos dentro todos
0s casos reais de uma classe. A F1-Score é uma métrica que busca relacionar a Precisdo
e a Revocagdo, através da média harmodnica entre ambas. Suas férmulas sao

representadas por:

- VP
Precisao = —————
VP + FP
~ VP
Revocacao = ————
VP + FN

2 x Revocacéo x Precisdo
Revocacéo + Precisao

F1-— Score =

11
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3- Método de Busca em Rede

Conforme mencionado na sec¢do anterior, cada modelo de aprendizado de maquina
possui seus hiperparametros ou varidveis que influenciam nos resultados do
treinamento. Para cada problema ou base de dados, pode-se encontrar um conjunto
de hiperparametros de determinado modelo ou método que otimiza seu resultado.
Para uma determinada funcdo de perda ou métrica de avaliacdo, existem quatro

métodos de busca que se destacam para otimizacdo deste problema.

A Figura 3 ilustra os quatro métodos para um problema hipotético com dois
hiperparametros. O método de Melhor suposicdo, a partir de um conjunto inicial de
hiperparametros, realiza alteragdes em um ou mais hiperparametros e avalia a
alteracdo na métrica de avaliacdo. Este método, porém, é muito dependente de
conhecimento prévio sobre o modelo e o problema aplicado. O método Um fator por
vez, realiza alteracdes em um Unico hiperparametro por vez, porém este método nao
leva em consideracdo a interagdo entre os hiperparametros. Por sua vez, o método de
Desenho fatorial, ou Busca em rede (grid search), realiza todas as combinac¢des de
valores pré-determinados de todos os hiperparametros escolhidos. Apesar de seu
maior custo computacional, este método permite avaliar uma quantidade de
combinacbes de hiperparametros muito maior quando comparado aos demais
métodos. (ALPAYDIN, 2010) Por fim, a Busca aleatdria varia os hiperparametros de

maneira aleatdria por um nuimero finito e pré-determinado de vezes, dentro de uma
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faixa delimitada. Sua grande vantagem é o baixo custo computacional com

desempenho similar a Busca em rede. (BERGSTRA; BENGIO, 2012)
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Figura 3 Diferentes métodos de busca de hiperparametros (adaptado de ALPAYDIN,
2010 e BERGSTRA; BENGIO, 2012)

DIAGNOSTICO

Para realizar a leitura da corrente de operacdo, utiliza-se um transdutor janelado

toroidal de efeito Hall, que gera uma tensao elétrica proporcional a corrente do motor.

A tensdo do transdutor é lida, convertida e armazenada em um aquisitor de dados que
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é, entdo, enviada para um sistema supervisério centralizado que faz a analise de cada
operagao. Dois modelos de aquisitores de dados sdao utilizados, um com taxa de
amostragem de 100Hz (YOKOGAWA, 2012) e outro com taxa de amostragem de até
960Hz (LUPA TECNOLOGIA, 2014). A Figura 4 mostra um esquema da solugcdo de

aquisicao de dados.

WA
p2)

Tensdo (V) /
Ay

Corrente (A)
Ethernet

v

Loy

o

Escritorio

Campo

Figura 4 Solucdo de aquisicao de dados de maquina de chave

As maquinas de chave elétricas sdo monitoradas por um sistema supervisério que
analisa as leituras de cada operacao e gera alarmes de tendéncia de falha, antes que
elas efetivamente ocorram, através da variacdo da corrente de operacao ou do tempo
de operacgdo. A grande vantagem deste sistema é a capacidade de parametrizacdo da

corrente e tempo de operac¢do padrao para cada chave elétrica em especifico. Porém,

14
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sua grande desvantagem é ndo diferenciar entre alarmes gerados por tendéncia de

falhas, falhas incipientes, ou por falhas abruptas.

A falta de separac¢do dos alarmes por falhas incipientes ou falhas abruptas tem dois
inconvenientes. O primeiro se deve aos testes de obstrugdo realizados mensalmente
como parte da manutengdo preventiva em todas as maquinas de chave elétricas.
Nesses testes, toda vez que uma maquina de chave é operada com obstrucdo da sua
ponta de agulha, um alarme é gerado. O segundo decorre do fato de que as falhas
abruptas ocorrem sem nenhuma indicacdo prévia, ou seja, no momento de geracao do
alarme a falha ja ocorreu e, possivelmente, as equipes de manutencdo ja foram
acionadas. Estes dois casos respondem por uma parte consideravel dos alarmes

gerando custos para analise e separacgao.

Apds o exposto, é conveniente a separacdo das operacdes em trés grupos: normal,
falha abrupta e falha incipiente. As opera¢des normais ndao devem ser tratadas. As
operagcbes com falha abrupta ndo devem gerar alarmes de tendéncia de falha (elas
servem apenas para o diagnodstico das falhas ja ocorridas). Ja as operacdes com falha
incipiente devem gerar alarmes de tendéncia de falha, de preferéncia, antes de sua
efetiva ocorréncia. Caso o alarme ocorra antes da falha, as equipes de manutencgao
podem ser acionadas para verificacdo da madquina de chave, atuando de forma
preventiva. Caso ocorra apods a falha, o alarme pode auxiliar no diagndstico da falha

pelas equipes de manutencao.
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A base de leituras utilizadas neste trabalho consiste nos dados originais utilizados por
DE AGUIAR et al. (2016) para um modelo especifico de maquina de chave, sendo todas
oriundas do primeiro modelo de aquisitor com taxa de amostragem de 100Hz. Todas
as leituras foram obtidas de operagdes reais com mdaquinas de chave elétricas em seus

locais tipicos de instala¢do e agrupadas de acordo com seus modos de falha.

Habitualmente, a maior parte das operac¢des das maquinas de chave é normal, ou seja,
ndo é resultante de falha ou perda de funcdo. Esse fato se reflete na base de dados,
gue é extremamente desbalanceada, em qualquer dos agrupamentos utilizados. Por
isso, recomenda-se a utilizacdo de técnicas de tratamento de bases desbalanceadas. A
tabela 1 apresenta a quantidade de amostras de cada grupo. Quando agrupadas em
operacdes normais, falhas incipientes e falhas abruptas, as respectivas quantidades
sdo apresentadas na tabela 2. Por fim, quando se considera o detalhamento das falhas

incipientes, suas respectivas quantidades sao apresentadas na tabela 3.
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Tabela 1 Quantidade de amostras de cada grupo de operagao

Classificacao Numero de amostras | % das amostras
Componente AMV 74 4,67
Falhas Elétricas 21 1,33
Lubrificagao 27 1,71
Normal 1433 90,52
Obstrucao PA 3 0,19
Regulagem 16 1,01
Rolete 9 0,57

Tabela 2 Quantidade de amostras agrupadas em 3 classes

Classificacao

Numero de amostras

% das amostras

Falhas incipientes 147 9,29
Normal 1433 90,52
Falhas abruptas 3 0,19
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Tabela 3 Quantidade de amostras de falhas incipientes

Classificacao Numero de amostras | % das amostras
Componente AMV 74 50,34
Falhas Elétricas 21 14,29
Lubrificagao 27 18,37
Regulagem 16 10,88
Rolete 9 6,12

1- Extracao de Caracteristicas

Este trabalho utiliza como caracteristicas doze pardmetros estatisticos calculados a
partir das leituras das operacdes das maquinas de chave, os mesmos utilizados por
Agboola apud McHutchon, Staszewski e Schmid (2005): duracGo, mdximo, minimo,
média, pico a pico, desvio padrdo, Root Mean Square (RMS), Shape Factor, Crest

Factor, Impulse Factor, Kurtosis e integral definida ou numérica.

Inicialmente foram calculados os parametros estatisticos com base na série temporal
completa. Entretanto, verificou-se que dividindo a curva de corrente em quatro fases,
conforme o estagio de operacao da maquina de chave elétrica, é possivel aumentar o
numero de caracteristicas (SHIMONAE et al, 1991). Dessa forma, foram calculados os
mesmos parametros estatisticos para cada uma das quatro fases, com excecdo da
duracdo da operagao. O grafico superior da figura 5 mostra a curva da corrente ao

longo do tempo numa operacdo normal na empresa em que os dados foram
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levantados. No grafico inferior da figura 5, um filtro de média modvel simples foi

utilizado para melhor visualizagao.

fase 1 fase 2 fase 3 fase 4

20

10

Corrente amostrada (A)

15

10 A

Corrente filtrada (A)

0 - 1 1 1 T 1 1
0,0 0,5 1,0 15 2,0 25
Tempo (s)

Figura 5 Exemplo de curva obtida de uma operag¢ao normal dividida em quatro fases.

2- Escolha do Modelo

A fim de avaliar o modelo mais adequado para os dados utilizados, foram avaliados os
modelos: Centrdide Mais Préximo, k-NN, RNN, SVM, Arvores de Decisdo e Florestas

Randémicas.

Na avaliacdo, separou-se a base de dados em duas partes: a base de treinamento e a

base de teste, com 80% e 20% das amostras respectivamente. Em vez de realizar a
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separagdo puramente aleatdria, a separacao aleatdria estratificada foi utilizada. Assim,
manteve-se a representatividade de cada classe em cada uma das bases. A separagao
em duas bases reforca a independéncia entre as amostras utilizadas nas etapas de
treinamento e teste e permite a utilizagdo de técnicas para redug¢dao do impacto do

desbalanceamento na etapa de treinamento.

A técnica de balanceamento Sobreamostrador Aleatdrio (ROS) foi utilizada na base de
treinamento a fim de melhorar o desempenho de modelos que sdo impactados pelo

numero de amostras de cada classe.

Como métrica de avaliacdo, utilizou-se a média macro F1-Score entre as classes em vez
da acuricia total por se tratar de uma base de dados com representatividade de cada
classe desbalanceada. Garante-se, assim, que cada classe terd a mesma relevancia
independentemente do nimero de amostras que possua. Portanto, os modelos que
possuem maior valor macro F1-Score nas bases de teste serdo considerados os

melhores modelos em cada situagao.

Apesar de ndo utilizar a acurdcia para definir qual modelo apresenta melhor
desempenho, verifica-se no cotidiano que a maior parte das operagdes é classificada
como opera¢do normal. Assim sendo, as operag¢des normais também estdo super-
representadas nas bases de teste. Portanto, a métrica acuracia possui relevancia e

seus resultados serdo apresentados junto a métrica F1-Score.

Com a finalidade de determinar os melhores hiperparametros de cada modelo,

utilizou-se a Busca em rede (grid search). Para cada hiperparametro, os valores
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possiveis foram definidos e todas as combinagdes desses valores foram avaliadas.

Durante o processo de Busca em rede, utilizou-se o método de validagdo cruzada K-

Fold estratificado com K igual a 5. Os melhores hiperparametros para cada modelo

foram definidos pela maior média da métrica macro F1-Score de cada grupo da

validagdo cruzada. A figura 6 mostra o processo de determinagdo dos melhores

hiperparametros e a avaliacdo de desempenho do modelo.

Divisdo 1

Divisdo 2 Fold 1
Divisdo 3 Fold 1 Fold 2

Todos os dados

Base de treinamento (80%)

Base de teste
(20%)

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 2

Fold 3 Fold 4 Fold 5

| Definicdo dos
hiperparametros

Fold 5

Base de treinamento (80%)

Base de teste
(20%)

T
Avaliagdo final

Figura 6 Processo de determinacao dos melhores hiperparametros e avaliagdo do
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ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secdo, os resultados das buscas em rede serdo apresentados e analisados.
Primeiramente, serdo apresentados os resultados obtidos por Nunes e D’Amore
(2020). Em seguida, os resultados da aplicacdo de técnica de sobreamostragem e da
segmentacdo da curva da corrente elétrica do motor pelos estagios de operacdo da
maquina de chave serdo, também, apresentados e comparados com resultados
anteriores. Nesta se¢do, a métrica média macro F1-Score sera referenciada apenas

como F1-Score.

Nunes e D’Amore (2020) geraram um sistema de classificacdo base, em que todas as
classes sao representadas separadamente, através da utilizacdo da Busca em rede com
o mesmo método de validacdo cruzada utilizado neste trabalho. Para este
classificador, o modelo SVM obteve o melhor resultado com F1-Score de 68,33%.

Todas as demais analises utilizardo este resultado como referéncia.

A partir do sistema base, Nunes e D’Amore (2020) melhoram seu desempenho através
do agrupamento das classes em normal, falha abrupta e falha incipiente, que obteve
F1-Score de 90,93% para o modelo Arvore de Decisdo, resultado 33,1% melhor que a
referéncia. Gerou-se, entdo, um sistema de classificacdo apenas das classes que
compoem o grupo de falhas incipientes, que, com o modelo de Floresta Randémica,
obteve F1-Score de 89,86%, 31,5% melhor que a referéncia. A tabela 4 apresenta os
resultados da Busca em rede apresentados por Nunes e D’Amore (2020) com destaque

para os melhores resultados para cada agrupamento.
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Tabela 4 Resultados da Busca em rede apresentados por Nunes e D’Amore (2020)

Normal, Abrupta e
Modelo Todas as classes Falhas Incipientes
Incipiente
Aprendizado
F1- F1-
de Maquina Acurdcia | F1-Score | Acuracia Acuracia
Score Score
SVM 68,33% | 83,60% | 86,78% 92,11% 83,70% | 86,67%
Centréide Mais
32,75% | 60,88% | 59,54% 87,70% 39,97% | 53,33%
Préximo
k-NN 56,99% | 94,64% | 51,24% 93,38% 61,92% | 76,67%
RNN 34,02% | 91,48% | 38,09% 91,48% 49,44% | 70,00%
Arvore de
59,68% | 91,48% | 90,93% 95,27% 39,10% | 53,33%
Decisdo
Floresta
67,60% | 94,64% | 56,06% 95,27% 89,86% | 90,00%
RandOmica

A partir dos resultados apresentados, buscou-se aumento de desempenho através da
aplicacdo da técnica Sobreamostrador Aleatdrio (ROS). Para ambas as classifica¢des, o
melhor desempenho foi obtido com o modelo k-NN. Para a classificagdo em trés
classes (normal, falha abruta e falha incipiente), obteve-se F1-Score de 90,98%, similar
ao resultado obtido sem a aplicacdo da técnica, mas 33,1% melhor que a referéncia.
Porém, para a classificacdao das falhas incipientes, obteve-se F1-Score de 100%,

resultado 46,3% melhor que a referéncia, e uma melhora de 11,3% sem a aplicacdo da
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técnica ROS. A tabela 5 compara os resultados obtidos para a extragdo de

caracteristicas a partir da curva completa com e sem a aplicagdo da técnica ROS.

Tabela 5 Resultados obtidos com e sem aplicagao de sobreamostragem

Normal, Abrupta e Incipiente Falhas Incipientes
Modelo
) Curva Completa Curva Completa +
Aprendizado | cyrya Completa Curva Completa
+ROS ROS
de Maquina
F1 Acur. F1 Acur. F1 Acur. F1 Acur.
SVM 86,78% | 92,11% | 83,24% | 88,33% | 83,70% | 86,67% | 86,27% | 86,67%
Centréide
Mais 59,54% | 87,70% | 47,45% | 88,64% | 39,97% | 53,33% | 30,42% | 53,33%
Préximo
k-NN 51,24% | 93,38% | 90,98% | 94,95% | 61,92% | 76,67% | 100,00% | 100,00%
RNN 38,09% | 91,48% | 35,89% | 85,80% | 49,44% | 70,00% | 78,83% | 83,33%
Arvore de
90,93% | 95,27% | 56,60% | 94,95% | 39,10% | 53,33% | 85,75% | 86,67%
Decisao
Floresta
56,06% | 95,27% | 89,55% | 94,95% | 89,86% | 90,00% | 88,38% | 90,00%
RandOmica

E importante notar o resultado de 100% obtido para o classificador que considera
apenas as falhas incipientes. Nota-se, também, o incremento do desempenho da
técnica baseada em instancias k-NN apds a utilizacdo de técnicas que buscam

balancear a quantidade de amostras na base de treinamento.
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Outra anadlise foi realizada através da segmentacdo da curva de operagao em quatro
fases, conforme apresentado na se¢do Extracao de Caracteristicas. Para a classificagao
em trés classes, obteve-se F1-Score de 95,67% com o modelo k-NN, resultado 40,0%
melhor que a referéncia e 5,2% melhor que o resultado baseado na curva completa.
Por sua vez, para a classificacao das falhas incipientes, o F1-Score obtido foi de 95,33%
com o modelo Arvore de Decisdo, resultado 39,5% melhor que a referéncia e 6,1%
melhor que o resultado baseado na curva completa. A tabela 6 compara os resultados
obtidos para a extracdo de caracteristicas a partir da curva completa contra

caracteristicas extraidas da curva segmentada.
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Tabela 6 Resultados obtidos com caracteristicas da curva completa e da curva

segmentada
Normal, Abrupta e Incipiente Falhas Incipientes
Modelo
. Curva
Aprendizado | cyrya Completa Curva Completa | Curva Segmentada
Segmentada
de Maquina
F1 Acur. F1 Acur. F1 Acur. F1 Acur.
SVM 86,78% | 92,11% | 80,09% | 95,58% | 83,70% | 86,67% | 87,60% | 90,00%
Centrdide
Mais 59,54% | 87,70% | 62,92% | 90,22% | 39,97% | 53,33% | 84,14% | 80,00%
Préximo
k-NN 51,24% | 93,38% | 95,67% | 98,42% | 61,92% | 76,67% | 90,68% | 90,00%
RNN 38,09% | 91,48% | 39,04% | 94,32% | 49,44% | 70,00% | 69,92% | 76,67%
Arvore de
90,93% | 95,27% | 59,42% | 96,53% | 39,10% | 53,33% | 95,33% | 93,33%
Decisdo
Floresta
56,06% | 95,27% | 66,10% | 99,68% | 89,86% | 90,00% | 89,86% | 90,00%
Randomica

Por fim, aplicaram-se ambas as técnicas apresentadas anteriormente. Para a
classificagdo em trés classes, obteve-se FI1-Score de 100% com o modelo Arvore de
Decisdo, resultado 46,3% superior a referéncia e 10,0% melhor que o resultado
baseado na curva completa. Por sua vez, para a classificacdo das falhas incipientes, o
F1-Score obtido foi de 97,77% com o modelo Arvore de Decisdo, resultado 43,1%

superior a referéncia e 8,8% melhor que o resultado baseado na curva completa. A
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tabela 7 compara os resultados obtidos para a extragdo de caracteristicas a partir da
curva completa com os obtidos pelas caracteristicas extraidas da curva segmentada

junto a técnica de sobreamostragem.

Tabela 7 Resultados obtidos com caracteristicas da curva completa e da curva

segmentada com sobreamostragem

Normal, Abrupta e Incipiente Falhas Incipientes
Modelo Curva
] Curva Segmentada
Aprendizado | cyrya Completa Curva Completa Segmentada +
+ ROS
de Maquina ROS
F1 Acur. F1 Acur. F1 Acur. F1 Acur.
SVM 86,78% | 92,11% | 85,03% | 98,11% | 83,70% | 86,67% | 87,60% | 90,00%
Centroide
Mais 59,54% | 87,70% | 63,69% | 90,54% | 39,97% | 53,33% | 88,00% | 83,33%
Préximo
k-NN 51,24% | 93,38% | 97,54% | 98,74% | 61,92% | 76,67% | 94,18% | 93,33%
RNN 38,09% | 91,48% | 43,03% | 94,95% | 49,44% | 70,00% | 80,66% | 83,33%
Arvore de
90,93% | 95,27% | 100,00% | 100,00% | 39,10% | 53,33% | 67,15% | 70,00%
Decisdo
Floresta
56,06% | 95,27% | 98,01% | 99,05% | 89,86% | 90,00% | 97,77% | 96,67%
Rand6mica

Curiosamente, em ambos os agrupamentos, os melhores modelos resultantes da
aplicacdo das duas técnicas sao os mesmos obtidos sem a aplicagdo de nenhuma das

técnicas, com a ressalva de que o desempenho daqueles é melhor. Importante notar o
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excelente resultado de 100% obtido para a classificagdo das operagdes em normal,

falha abrupta e falha incipiente.

A tabela 8 apresenta um resumo comparativo dos melhores modelos obtidos para

cada combinagdo de técnica e agrupamento utilizados.

Tabela 8 Comparativo dos melhores modelos obtidos para cada combinagao de

técnicas e agrupamento

Agrupamento Métodos utilizados Melhor Modelo | F1-Score | Acuracia

Normal, abrupta e )
Curva Completa Arvore de Decisdao | 90,93% 95,27%
incipiente

Normal, abrupta e Curva Completa +
k-NN 90,98% 94,95%
incipiente ROS

Normal, abrupta e
Curva Segmentada k-NN 95,67% 98,42%
incipiente

Normal, abrupta e | Curva Segmentada + |
Arvore de Decisdo | 100,00% | 100,00%

incipiente ROS
Falhas incipientes Floresta
Curva Completa 89,86% 90,00%
Randdmica
Falhas incipientes Curva Completa +
k-NN 100,00% 100,00%

ROS

Falhas incipientes Curva Segmentada Arvore de Decisdo 95,33% 93,33%

Falhas incipientes | Curva Segmentada + Floresta
97,77% 96,67%
ROS Rand6mica
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Analisando-se os melhores resultados obtidos dentre as combinag¢des de agrupamento
e métodos aplicados, percebe-se que, dentre os sete modelos de aprendizado de
maquina utilizados para a Busca em rede, trés deles aparecem com melhor
desempenho em pelo menos uma das combinagdes. Este fato refor¢a a constatacao de
gue nado existe melhor modelo para todos os casos, pois, mesmo com a utiliza¢ao da
mesma base de dados, ao se utilizar diferentes técnicas de extracdo de caracteristicas

e de balanceamento, resultados diferentes sdao obtidos.

E possivel verificar, também, que, para cada agrupamento, encontrou-se um modelo,
com seus respectivos hiperparametros, com desempenho d&timo, ou seja, com

resultado de média macro F1-Score de 100%.

Por fim, como o objetivo inicial é a separacdo das operacdes entre normal, falha
abrupta e falha incipiente, pois cada uma tem uma finalidade diferente, o melhor
modelo encontrado é a Arvore de Decisdo. Além disso, percebe-se que as técnicas
propostas de extracdo de caracteristicas diferenciada e balanceamento da base de
treinamento por sobreamostragem conduziram ao melhor resultado possivel, dentre

as combinacdes avaliadas.

CONCLUSOES

A técnica Grid Search, aplicada ao Aprendizado de Maquina, € um método robusto

para a classificacdao de falhas em Maquinas de Chave elétricas ferroviarias para fins de
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diagnodstico e progndstico de falhas. Por meio da contextualizacdo da geragdo de
alarmes indevidos pelo sistema utilizado atualmente na empresa, foi possivel corrigir
este problema. Para tal, aplicaram-se técnicas de Busca em rede para encontrar os
modelos, e seus respectivos hiperparametros, que obtivessem o melhor resultado para
a métrica de avaliagdo utilizada dentre os modelos utilizados em outros trabalhos

relacionados.

Os modos de falha das maquinas de chave foram agrupados em relagdo ao tratamento
qgue sera dado a cada grupo: normal, falha abrupta e falha incipiente. Aplicaram-se,
também, diferentes métodos de extracdo de caracteristicas e um método para

balanceamento das classes da base de dados utilizada.

Assim, verificou-se que, para cada agrupamento e conjunto de técnicas utilizadas,
encontraram-se modelos e hiperparametros diferentes com melhor desempenho,

reforcando a maxima de que ndo existe o melhor modelo para todos os casos.

Constatou-se, também, que, com a utilizacdo das técnicas apresentadas, foi possivel
encontrar sistemas classificadores 6&timos, com média macro F1-Score, e, por
consequéncia, acuracia, de 100% para ambos os agrupamentos de trés classes e de
falhas incipientes. Apesar da quantidade de amostras para testes dos modelos ser
pequena e desbalanceada, a independéncia da base de testes em relagdao a base de

treinamento reforca a qualidade dos resultados obtidos.

Por fim, encontrou-se que o melhor modelo para o problema proposto é a Arvore de

DecisGo em conjunto com as técnicas de extracdo de caracteristicas, baseada na

30

DESENVO
METROFER

TRILHOS

V] \
ROVIARIOS "l

.
<
cory



TECNOLOGIA &
DESENVOLVIMENTO \
METROFERROVIARIOS §

262 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA
72 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIARIOS

TRILHOS

segmentacdo das fases da operacdao da mdquina de chave, e balanceamento de

amostras de cada classe apresentadas.
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