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RESUMO

BARELLA, BRUNO PEREIRA. Modelagem com Aprendizado de Mdquina Aplicada aos Siste-
mas de Monitoramento de Integridade Estrutural. 2021. 153 f. Dissertacao (Mestrado em
Modelagem e Otimizag¢do) — Unidade Académica Especial de Matemaética e Tecnologia, Uni-

versidade Federal de Goias, Catalao — GO.

O monitoramento da integridade estrutural (SHM - Structural Health Monitoring) utilizando
o método de impedancia eletromecanica tem como foco o desenvolvimento de sistemas
responsaveis por monitorar a integridade de estruturas, tais como, fuselagem aeroespacial e
estruturas metdlicas. Para isso, o emprego de ferramentas e recursos computacionais sdo es-
senciais. A identificacao, localizacdo, quantificacdo de danos ou até a previsao de vida ttil de
sistemas mecanicos tem papel fundamental para garantia da seguranca das pessoas e finan-
ceira. O emprego de ferramentas de aprendizado de mdquina possibilita desempenhar tais
func¢oes devido a sua alta capacidade de identificar padrdes ndo necessitando compensar
efeitos naturais de carregamento e temperatura que comumente atuam sobre as estrutu-
ras mecanicas. Portanto, foram aplicadas 3 abordagens possiveis para o desenvolvimento
de modelos a serem empregados nos sistemas de monitoramento de integridade estrutural,
sdo elas: deteccao de anomalias, multi classificacdo de danos e regressao sobre a variacao de
massa. Para o desenvolvimento das abordagens, foi realizado um experimento simulando
danos estruturais através do processo de usinagem superficial numa viga de aluminio ex-
posta a variacoes térmicas de 10 °C a 40 °C. Sistemas que utilizam aprendizado de méquina
possuem modelos desenvolvidos com especificacdes tinicas intrinsecas do problema e, para
o desenvolvimento dessas, é necessario o emprego de ferramentas e métodos capazes de de-
sempenhar suas funcoes com alta confiabilidade e precisdo. Nesse sentido foram apresen-
tados os principais conceitos das técnicas de monitoramento de integridade estrutural e as
caracteristicas dos materiais inteligentes que sao utilizados como sensores. Posteriormente,
o método de impedancia eletromecanica foi abordado com os conceitos essenciais para seu
entendimento, bem como os principais sistemas disponiveis para coleta das assinaturas de
impedancia e os modelos estatisticos comumente utilizados. Em seguida, foram apresenta-
dos os conceitos e recursos comuns da drea de inteligéncia artificial, bem como ferramentas
de andlise, interpretacao e avaliacdo de modelos. Por fim, um sistema foi implantado utili-
zando a abordagem de deteccdo de anomalia por meio de um aplicativo de monitoramento,

através dos recursos de conteinerizacao e computacao em nuvem.

Palavras-chaves: Impedancia eletromecanica, Monitoramento da integridade estrutural,
Sistemas de monitoramento de integridade estrutural, Computa¢do em nuvem, Inteligén-

cia artificial, Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

BARELLA, BRUNO PEREIRA. Modeling with Machine Learning Applied to Structural Health
Monitoring. 2021. 153 f. Master Thesis in Modelling and Optimization — Unidade Académica

Especial de Matematica e Tecnologia, Universidade Federal de Goids, Catalao — GO.

Structural Health Monitoring (SHM) using the electromechanical impedance method focu-
ses on the development of systems responsible for monitoring the integrity of structures,
such as, aerospace fuselage and metallic structures. Therefore, the use of computational
tools and resources are essential. The identification, location, quantification of damage or
even the prediction of the useful life of mechanical systems plays a fundamental role in en-
suring the financial and public safety. That way, the use of machine learning tools is possible
to perform such functions due to their high ability to identify patterns without needing to
compensate for natural effects such as loading and temperature, which often act on me-
chanical structures. Thus, three possible approaches were applied for the development of
models to be used in structural health monitoring systems, which are: anomalies detection,
multi classification of damage and mass variation regression. To develop the approaches,
an experiment was carried out simulating the structural damage produced by the surface
machining process in a aluminum beam exposed to thermal variations between 10 °C and
40 °C. Systems that use machine learning have models developed with unique specifications
intrinsic to the problem and, for their development, it is necessary to use tools and methods
capable of performing their functions with high reliability and precision. In this sense, the
main concepts of structural integrity monitoring techniques and the characteristics of intel-
ligent materials used as sensors were presented. Subsequently, the electromechanical im-
pedance method was approached with the essential concepts for its understanding, as well
as the main systems available for collecting impedance signatures and the commonly used
statistical models. Then, the common concepts and resources in the artificial intelligence fi-
eld were presented, as well as tools for the analysis, interpretation and evaluation of models.
Finally, a system was deployed containing the anomalie detection approach by means of a

monitoring application, using the resources of containerization and cloud computing.

Keywords: Electromechanical impedance, Structural Health Monitoring, Structural integrity

monitoring systems, cloud computing, Artificial Inteligence, Machine learning.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A manutencao de sistemas denominados criticos é de vital importancia, uma vez que
alguns desempenham func¢des que podem impactar tanto na seguranca de pessoas quanto
em prejuizos financeiros. O monitoramento de integridade estrutural é utilizado para avaliar
dinamicamente a integridade dos sistemas mecanicos ao longo de sua vida ttil, permitindo
aminima intervencao humana e reduzindo custos (INMAN et al., 2005). Fatores de extrema
importancia sdo a localizacdo e a quantificacdo dos danos, bem como a forma que os mes-

mos afetam a estrutura.

Quando o processo de degradacdo de um componente/estrutura é monitorado, a ma-
nutenc¢do pode ser planejada dinamicamente (manutenc¢do baseada em condicoes) em vez
de periodicamente (manutencdo programada) com base em dados de monitoramento da
integridade (WILLIAMS; DAVIES; DRAKE, 1994; ELEFTHEROGLOU et al., 2018). Isso requer
capacidade progndéstica para prever a evolucao dos danos do estado de degradacao do com-
ponente/estrutura no futuro. A palavra prognoéstico € originalmente uma palavra grega que
significa conhecer antecipadamente, prever (ELATTAR; ELMINIR; RIAD, 2016). Em enge-
nharia, prognésticos sao definidos como as estimativas da vida ttil de um componente que
estd se degradando durante sua operagdo (AVEN, 2011).

Um método capaz de avaliar dinamicamente a degradacdao de um componente/es-
trutura é o Monitoramento da Integridade Estrutural (SHM - do inglés Structural Health Mo-
nitoring) que, segundo Farrar, Lieven e Bement (2005), € um processo de deteccao de danos
em estruturas que envolvem a observagdo do sistema ao logo do tempo, utilizando diversas
métricas para avaliar as respostas dadas a partir de um conjunto de sensores, onde essas

respostas abstraem as principais caracteristicas sensiveis a algum dano.

Entre os diferentes tipos de SHM, existem dezenas de metodologias que lidam com a
avaliacdo da integridade de estruturas, desde processos baseados em conceitos de vibracoes
classicas no dominio do tempo e frequéncia até processos mais sofisticados (THOMSON,

2018; CAWLEY, 1984). Os mais recentes métodos baseados em bandas de alta frequéncia em



Capitulo 1. INTRODUCAO 18

sua grande maioria usam sistemas de estruturas inteligentes cujos sensores/atuadores sao

incorporados a estrutura.

Dentre os diversos métodos que realizam o SHM podem ser destacados: impedancia
eletromecanica, ondas de Lamb, testes radiogréficos, ensaios por ultrassom, liquidos pe-
netrantes, medi¢oes de propriedades dindmicas e particulas magnéticas (BRAY; MCBRIDE,
1992; PALOMINO, 2008; TSURUTA, 2008; MOURA JR; STEFFEN JR, 2008; LEUCAS, 2009).
Dentre todos os métodos, neste trabalho € utilizado o de impedancia eletromecanica. Este
método utiliza as assinaturas de impedancia (IS - do inglés Impedance Signature), onde essas

sdo comparadas entre si a fim de identificar a presenca de um dano.

Diante deste cendrio, para a conducao de um monitoramento de integridade estru-
tural baseado em impedancia eletromecénica sao utilizados conjuntos de elementos essen-
ciais, sdo eles: rede de transdutores piezoelétricos, sistema para aquisicao das IS, mode-
los para tomada de decisdo e software para a visualizacdo/acompanhamento do monitora-
mento. E inevitavel o uso de um grande volume de dados para o emprego do monitoramento
continuo, devido a coleta periodica de IS. Também é um fator importante a utilizacdo de mo-
delos que monitorem as variacoes nas IS, uma vez que é necessdria uma atuacao agil sobre
danos estruturais. Portanto a utilizacdo de recursos computacionais € vital para o desempe-

nho do sistema.

Os modelos de monitoramento devem possuir alta deteccao e precisao, além de pos-
sibilitar o emprego de interpretacoes e justificativas das decisdes performadas, visando pro-
porcionar uma melhoria continua dos modelos. Os modelos podem ser aplicados nas mais
diversas tarefas, como regressdo, avaliando a progressao de dano ou vida util, classificagdao
de danos e deteccdo de anomalias (MONAVARI, 2019; REZENDE et al., 2020; BAO et al.,
2019).

Para garantir a performance dos modelos voltados para o monitoramento, é crucial
realizar modelagem dos mesmos, considerando aspectos intrinsecos das tarefas a serem
executadas. A utilizacao de ferramentas automatizadas para a modelagem proporciona um
aumento de produtividade, atingindo resultados adequados em um intervalo de tempo mi-
nimo, aumento da confiabilidade dos resultados devido a possibilidade de interpretar a
forma como o modelo tomou determinada decisdo e melhorando ou atualizando os mo-
delos conforme a necessidade. A alta capacidade em identificar padroes dos modelos utili-
zados possibilitou atingir 6timos desempenhos no monitoramento de integridade, conside-
rando dano e variacao de temperatura sem a necessidade de nenhum tratamento de com-
pensacao, reducao de ruidos ou extracao de métricas de dano, ou seja, utilizando apenas

faixas frequenciais.

Em seguida, o modelo é entao colocado em producao, utilizando novas ferramentas
que garantam e simplifiquem o processo de andlise, implantacdo e monitoramento. Dessa

forma, para se provisionar os modelos desenvolvidos sdo empregados os processos de virtu-
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alizacdo e conteinerizacdo. A conteinerizacdo se dé pelo uso da ferramenta Docker, a qual
possibilita a utilizacdao mais eficiente dos recursos do sistema, facilitando ciclos de entrega
e portabilidade de aplicativos, unificando todas as versoes e ferramentas em um ambiente
que facilita o seu desenvolvimento e implantacao (CELESTI et al., 2016; UPHILL et al., 2017;
SHAH; DUBARIA, 2019; ISLAM et al., 2019; DOCKER, 2020b).

Pra a disponibilizacdo dos servicos utiliza-se os recursos da computa¢dao em nuvem
proporcionando intimeros beneficios computacionais. A computa¢do em nuvem (cloud
computing), €é um modelo que permite o acesso conveniente e sob demanda da rede de
recursos de computacgdo (por exemplo, redes, servidores, armazenamento, aplicativos e ser-
vicos) que podem ser rapidamente provisionados e langcados com o minimo de esforco de
gerenciamento e interacdo com o provedor do servico (MELL; GRANCE, 2009; DILLON; WU;
CHANG, 2010; XU, 2020).

Este trabalho apresenta uma revisao bibliografica acerca das ferramentas para desen-
volvimento, andlise, monitoramento e provisionamento de modelos voltados para o monito-
ramento de integridade estrutural. Sdo aplicadas ferramentas de desenvolvimento automa-
tico de inteligéncia computacional e suas respectivas andlises e interpretacoes das decisoes
dos modelos. Também apresenta o provisionamento de uma aplicacao web de monitora-
mento estrutural, utilizando as tecnologias de conteinerizacdo e computagdo em nuvem,

assim como as ferramentas e teorias necessdrias para realizacdao do provisionamento.

1.1 Estruturado Trabalho

Este trabalho foi dividido em nove capitulos para uma melhor compreensao do leitor

arespeito dos temas abordados.

No capfitulo 1 é realizada uma introducao a respeito do monitoramento da integri-
dade estrutural buscando relacionar a necessidade do desenvolvimento de modelos aliado
ao provisionamento dos mesmos. Também sdo apresentados os principais objetivos desta

dissertacao.

No capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica para um melhor desenvolvimento do
trabalho, onde serao apresentados os principais conceitos relacionados aos materiais inteli-
gentes e processo de monitoramento da integridade estrutural. Os conceitos e ferramentas

de aquisicdo de dados também sdo apresentados nesse capitulo.

No capitulo 3 sdo apresentados os conceitos teéricos e praticos relacionados a inteli-
géncia artificial. Também sdo destacados os tipos de aprendizagem, tipos de tarefas, ciclo de
vida dos modelos e o ferramental e técnicas para o desenvolvimento, anélise e implantacao

de modelos.

No capitulo 4 é apresentado os elementos e configuracoes do experimento utilizado
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para aplicacao e desenvolvimento dos modelos.

No capitulo 5, 6 e 7 sdo apresentadas as possiveis tarefas e alternativas para o emprego
de modelos voltados ao monitoramento de integridade estrutural, bem como as avaliacoes

e interpretacdes dos mesmos.

No capitulo 8 é apresentado o desenvolvimento da aplicacdo web utilizando a abor-
dagem baseada na classificacao bindria supervisionada, com a finalidade de colocar em pro-

ducao o aplicativo utilizando os recursos apropriados para um sistema de monitoramento.

No capitulo 9 é entdo apresentada uma conclusdo da contribuicao, explanando os
conceitos aplicados e desenvolvidos, buscando apresentar a relevancia e o impacto das fer-
ramentas e procedimentos aqui apresentados. Também é apresentada uma perspectiva para
trabalhos futuros, visando uma continuacao do desenvolvimento desta contribuicdo e das

ferramentas e conceitos aplicados ao monitoramento de integridade estrutural.
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Capitulo 2

MONITORAMENTO DE
INTEGRIDADE ESTRUTURAL

Neste Capitulo é abordado inicialmente os conceitos acerca dos materiais inteligen-
tes. Dado suas caracteristicas sdo apresentados 0s processos para o emprego dos monitora-
mentos de integridade estrutural. Em seguida, os conceitos de impedéncia sdo introduzidos.
Entdao o método de SHM baseado em impedancia eletromecanica é abordado, apresentando
seu funcionamento e caracteristicas. Também sdo apresentados os principais efeitos nas IS,
os modelos estatisticos comumente utilizados e os analisadores de impedancia responséveis
por coletar as IS.

2.1 Materiais Inteligentes

Materiais inteligentes sdao conhecidos pela sua capacidade de adaptac¢do a estimulos
externos, como cargas ou ambiente, com inteligéncia inerente (KAMILA, 2013). Eles sao
empregados nas mais diversas industrias, como aeroespacial, mecanicas e civis, e outras

dreas como ciéncia dos materiais, inteligéncia artificial, nanotecnologia e biotecnologia.

Segundo Rogers (1989) (Workshop do Escritério de Pesquisa do Exército dos EUA),
os materiais inteligentes desempenham alteracdes em seu comportamento fisico de ma-
neira precisa em resposta a contribuicdo de estimulos. Os estimulos podem ser acusticos,
tensdo mecanica, mudanga de temperatura, campos elétricos e magnéticos, fotoquimicos
e quimicos ou radiacao nuclear. A variavel relacionada ao comportamento fisico pode ser
frequéncia, forma, flexibilidade, rigidez, energia potencial, viscosidade ou amortecimento
(MAURYA; RAWAT; JHA, 2020; XU; LIAO; LIU, 2019; SHANKER et al., 2011).

Os materiais inteligentes podem ser divididos como ativos ou passivos. O material
é considerado um material inteligente ativo se, sob a aplicacdao de estimulos, alterar suas
propriedades geométricas ou do material, por exemplo, adesivos PZT, ligas com memoria de

forma, sensores magnetorrestritivos, fibras de dois componentes e fluido eletro-reolégico.
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Os materiais passivos sdo aqueles que possuem a capacidade inerente de transduzir energia,
como as fibras 6pticas (FAIRWEATHER, 1999; NEWNHAM; RUSCHAU, 1993).

Os sistemas que possuem esses materiais sdo classificados como estruturas inteligen-
tes. Essas detém cadeias de sensores e atuadores, mecanismos de controle e capacidade
de deteccao, controle e autorreparo. O sistema de materiais inteligentes consiste em varios
processos e componentes, como obtencdo de dados, comunica¢do de dados, unidade de
comando e controle, aprendizado de mdquinas e dentre outras (PARIHAR; KAJAL; PALLAVI,
2016).

O monitoramento de integridade estrutural SHM é uma das abordagens usadas para
aimplementacao de métodos de deteccao, localizacdo e quantificacdao de danos para estru-
turas de engenharia. O principio basico do método consiste em determinar a presenca de
falhas/danos nos materiais ou estruturas. Vale ressaltar as vantagens do método baseado
em Impedancia Eletromecanica (IE ou ISHM - do inglés Impedance-based Structural Health
Monitoring) : um alto nivel de confianca, devido a baixa intervencao humana; sensibilidade
a danos incipientes e monitoramento continuo da integridade estrutural de forma ndo inva-

siva.

Nessa técnica sao utilizados elementos piezoelétricos feitos de Titanato-Zirconato de
Chumbo (PZT). Estes dispositivos sao fabricados de diversos tamanhos, possibilitando a uti-
lizacdao nas mais diversas estruturas (BANKS; SMITH; WANG, 1996a; PEAIRS, 2002a).

A producdo desses elementos consiste na polarizacao de um material ceramico, ou
seja, elevar a temperatura do mesmo acima da temperatura de Curie (a qual os dipolos po-
dem mudar de orienta¢do na fase sélida), ao passo em que esses elementos sao submetidos
a elevados campos elétricos na direcao da polarizacao desejada. Apds essa etapa, o material
é resfriado mantendo o campo elétrico na dire¢do da polarizacdo desejada e assim fixando
o alinhamento dos dipolos (MOHEIMANI, 2003).

A piezoeletricidade dos tradutores é fator crucial para o método de ISHM, uma vez
que esta possibilita a transi¢do entre os dominios elétrico e mecanico. Essa transicao entre

dominios é caracterizada por dois efeitos. Sao eles:

* Efeito Piezoelétrico Direto: quando aplicada uma deformacdao mecanica sobre o trans-

dutor, este gera um deslocamento de carga em seus terminais;

* Efeito Piezoelétrico Inverso: ao aplicar uma diferenca de potencial sobre os terminais

do transdutor, o mesmo gera uma deformacao mecanica.

No método de ISHM ambos os efeitos sao empregados para excitar dinamicamente a
estrutura e entdo obter aresposta a esta excitagdo em termos da impedéancia eletromecanica.
Vale ressaltar que para o método ISHM os transdutores comumente operam no espectro

ultrassonico, evitando baixas frequéncias e ruidos comuns (BORGES, 2017).
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As equacoes 2.1 e 2.2 formuladas por Voigt (1910), representam os efeitos piezoelétri-
cos direto e inverso (BANKS; SMITH; WANG, 1996b). Equacodes 2.1 e 2.2 representam o efeito

direto e inverso, respectivamente.

D=do +¢E; 2.1)

S=so+dE;, (2.2)

onde D é o vetor das deformacoes [N/ m], E1 é o vetor do campo elétrico [V /m], S corres-
ponde ao tensor das deformacoes [N/ m?], o é o vetor das tensées [N/m?], [d] é o tensor
de tensao piezoeléctrica [m/V], [e] é o tensor dielétrico do material e [s] é a propriedade

elastica do material piezoelétrico.

Dentre os materiais piezoelétricos mais utilizados, destaca-se um piezoceramico, co-
nhecido como Titanato Zirconato de Chumbo (PZT), um piezopolimero, conhecido como
Fluérido de Polivinilideno (PVDF) e um compdsito, chamado de MFC (Macro Fiber Compo-
site). (BENTO et al., 2018). A Figura 2.1 apresenta algumas pastilhas PZTs produzidas pela

fabricante Ultra-piezo.

Figura 2.1 — Exemplos de pastilhas PZT fabricadas pela fabricante Ultra-piezo

Fonte: Retirado de http://www.ultra-piezo.com

A Figura 2.2 ilustra um material piezoelétrico de camada tinica usado para detectar e
atuar de acordo com a direcdo da deformacdo. O material piezoelétrico pode ser generali-
zado para dois modos que sdo particularmente importantes na definicdo do coeficiente de
acoplamento eletromecéanico. O primeiro opera no modo longitudinal e o segundo opera
no modo transversal. Como atuador piezoelétrico, no modo longitudinal, o campo elétrico
é aplicado na direcdo '3’ e o material é tensionado na direcdo de '3’. No modo transversal, o
campo elétrico é aplicado na dire¢cdo '3’ e o material é tensionado na dire¢do '1’ ou perpen-
dicular a direcao do campo elétrico. Como sensor piezoelétrico, quando uma deformacao é
aplicada ao material na dire¢do '3’ (modo longitudinal) ou na dire¢do '1’ (modo transversal),
é gerado o campo elétrico (HUYNH; DANG; KIM, 2017)
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Figura 2.2 — Sensor e atuador PZT de uma tinica camada

Efeito Dirego - Sensor Efeito Inverso - Atuador
) Eip

Deformacio — Cargas Elétricas Cargas Elétricas — Deformacio

Operacao no modo longitudinal

Efeito Direto - Sensor Efeito Inverso - Atuador

SR LV - —
S(VWmffF—ie 2 VT e
Deformacio —» Cargas Elétricas Cargas Elétricas —» Deformacio

Operacdo no modo transversal

Fonte — Adaptado de: (HUYNH; DANG; KIM, 2017)

Devido a capacidade de conversao de energia dos transdutores PZT, apenas um ele-
mento € utilizado tanto como sensor, utilizando o efeito piezoelétrico direto, quanto como
atuador, utilizando o efeito piezoelétrico inverso. Deve-se avaliar o ambiente que o PZT es-
tard exposto, pois caso submetido a elevadas temperaturas (acima da temperatura de Curie)
o mesmo pode perder as propriedades piezoelétricas (BANKS; SMITH; WANG, 1996a).

O método de monitoramento da integridade estrutural baseado em impedéancia ele-
tromecanica (ISHM) foi desenvolvido baseado na capacidade de transicao entre os dominios
elétrico e mecanico, amparado pelos transdutores piezoelétricos ou pastilhas PZT, acopla-

dos ou embebidos a uma estrutura a ser monitorada (SUN et al., 1995a; PARK et al., 2003).

2.2 Processo do Monitoramento da Integridade Estrutural

Os danos em um sistema estrutural sao definidos como altera¢cdes intencionais ou
ndo intencionais nas propriedades dos materiais, incluindo alteracées nas condigdes de
contorno e na conectividade do sistema, que afetam o desempenho atual ou futuro do sis-
tema (INMAN et al., 2005). Farrar e Worden (2007) definem dano como alteracoes de massa,
rigidez e/ou amortecimento na estrutura. Para diferentes tamanhos e localizacdes dos danos
e das cargas aplicadas ao sistema, os efeitos adversos desses, podem ter impactos imedia-
tos ou levar algum tempo para alterar o desempenho do sistema. Em termos de escala de
comprimento, todos os danos ocorrem no nivel do material e, em condicdes adequadas de
carregamento, progridem para danos no componente e subsequentemente ao sistema. Em
termos de escalas de tempo, os danos podem acumular-se incrementalmente por longos

periodos de tempo, como danos associados a fadiga ou corrosdao (INMAN et al., 2005).
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Uma vantagem relevante para o monitoramento de integridade estrutural é a capa-
cidade de identificacdao prematura de danos, possibilitando uma atuacdao contundente para

contencao e prevencao dos possiveis problemas advindos de um dano estrutural.

Existem duas abordagens para anédlise de danos em estruturas: direta e indireta. Na
abordagem direta o sistema em andlise é simples, seu modelo matemadtico é conhecido, e
uma amostra real de sinal do sistema é coletado e confrontado com o modelo. Na abor-
dagem para problemas inversos, normalmente aplicado sobre sistemas complexos, ndo é
conhecido o modelo matematico, dessa forma sdao comparados sinais do sistema ao longo

do tempo, sendo alteracdes nesses sinais indicativos da presenca de danos (MAIO, 2011).

Existem varias maneiras de descrever um processo de SHM. A descricao apresentada
aqui acompanha a literatura sobre o tema observada em Farrar, Doebling e Nix (2001) e Far-
rar e Worden (2007). Segundo os autores citados, um processo de reconhecimento de pa-

droes para monitoramento de integridade estrutural consiste em quatro passos sequenciais.

1. Avaliacao operacional: Inicialmente é avaliado a capacidade de implantacao do sis-
tema para monitoramento e identificagdo de falhas. Esse passo é desenvolvido por

questiondrios e inspecoes;

2. Aquisicao, normalizacdo e selecdao de dados: Seleciona-se tanto os sistemas para me-
dicoes e extracdo de caracteristicas, quanto o software. Também sao selecionados mé-
todos para eliminacado de pertubacdes nos sinais devido as condicdes ambientais. Por

fim sdo definidos como serao selecionados os dados para o processo de SHM.

3. Reconhecimento de padrdes e condensacao das informacoes: Nesta etapa sdo sele-
cionados quais caracteristicas ou padrdes abstraem os principais estados da estrutura,

como por exemplo, com dano e sem dano.

4. Desenvolvimento de modelo estatistico: E, finalmente, sdo selecionados métodos es-
tatisticos para transformar caracteristicas extraidas em decisoes de nivel de desempe-

nho atualizadas.

Todas as etapas possuem uma dependéncia funcional onde caso haja alguma nao
conformidade em alguma das etapas, podem levar a interpretacoes erroneas dos danos, fal-

sos positivos e ndo identificacdao dos danos.

Conforme Rytter (1993), Doebling, Farrar e Prime (1998), Maio (2011) a caracterizagdo

de falhas para um melhor entendimento, pode ser classificada nos seguintes niveis:

¢ Nivel 1 — Detecta a existéncia da falha;

e Nivel 2 — Detecta e localiza a falha;
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» Nivel 3 — Detecta, localiza e quantifica a falha;

e Nivel 4 - Detecta, localiza, quantifica a falha e entdo estima a vida til restante do

equipamento.

E conforme proposto por Inman (2001), quando incorporado os materiais inteligen-

tes, foram propostos trés niveis adicionais:

e Nivel 5— Combina o nivel 4 com estruturas inteligentes para auto-diagnostico de falhas

estruturais;

» Nivel 6 - Combina o nivel 4 com estruturas inteligentes e controle para formar um

sistema de auto-reparo estrutural;

e Nivel 7-Combina o nivel 1 com controle ativo e estruturas inteligentes para obtencao

de um sistema simultidneo de controle e monitoramento.

2.2.1 Conceitos de Impedancia Elétrica e Impedancia Mecanica

A impedancia elétrica é definida pela oposicao ao fluxo de cargas elétricas em um
determinado componente ou circuito elétrico, dos quais estdo submetidos a uma tensao al-
ternada, e pode ser calculada pela razao entre a tensdo fornecida ao circuito ou componente
e a corrente que passa por ele, a equacao 2.3 apresenta essa relacdo. Esta pode ser divida
em impedancia capacitiva, referente aos capacitores, e impedancia indutiva, referente aos

indutores.
Ve
I’
visto que Z, é aimpedancia elétrica, V, é a tensdo elétrica alternada e I, é a corrente.

Z, 2.3)

Quando uma corrente alternada atravessa dispositivos com caracteristicas indutivas,
como, por exemplo, motores, transformadores e reatores, a obten¢do do valor de impedan-
cia se da pela equacdo 2.3 (JUNIOR, 2013). Dessa forma a magnitude da reatancia indutiva
varia conforme a frequéncia e quanto maior essa for, maior essa sera. Ja a equacgdo 2.4 apre-

senta a relacdo entre essas grandezas (GIBILISCO, 2002).

X =2-m-we-L, (2.4)

onde L é a indutancia expressa em Henries (H) e w, € a frequéncia de excitacdo em Hertz

(Hz) do circuito de corrente alternada considerado.

A reatancia capacitiva € uma imagem espelhada da reatancia indutiva, que ird variar

com a frequéncia (MOURA JR; STEFFEN JR, 2008). Ou seja, quanto maior for a frequéncia
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menor serd a reatancia capacitiva. A equacao 2.5 apresenta a relacdo entre essas grandezas.
(GIBILISCO, 2002).

B 1
271w, C’

onde C é a capacitancia expressa em Farad (F) e w, é a frequéncia de excitacdo em (Hz) do

Xc (2.5)

circuito de corrente alternada considerado (IRWIN, 2005). A reatancia capacitiva € inver-
samente proporcional a frequéncia, ou seja, quanto maior for a frequéncia, menor serd a

reatancia capacitivas.

A impedancia mecanica representa o quanto uma estrutura pode resistir a0 movi-
mento quando lhe é aplicada uma for¢a. Desta forma, para se obter aimpedancia mecanica
deve-se dividir a a forca aplicada em um ponto do sistema pela velocidade com que este

ponto se desloca (MASSOUD, 1985). A equacao 2.6 expressa essa relacao.

Fm
Zm=—) (2.6)

Um
visto que Z,, é a impedancia mecanica, F;, é a forca aplicada e v,, é a velocidade. Esta é
uma grandeza complexa, pois a forca e a velocidade sao grandezas vetoriais (com moédulo e

angulo de fase).

Ao passar aimpedancia mecanica para o dominio da frequéncia (Fourier), nas frequén-
cias de ressonancia ha uma baixa resisténcia ao movimento, ou seja, menos forca é necessa-

ria para movimentar a estrutura em uma dada velocidade (PALOMINO, 2008).

A impedancia mecanica se relaciona com trés grandezas bdsicas, sao elas: o amorte-
cimento mecanico, massa mecanica e a flexibilidade mecanica. O amortecimento esta asso-
ciado a parte real da impedancia, e é responsdvel por dissipar a energia mecanica entregue

ao sistema, a equacao 2.7 expressa essa relacao.

R
Zin=—) 2.7)

Um
onde Z,, é a impedancia mecanica, R, é a forca aplicada e v,, é a velocidade. Esta é uma
grandeza complexa, pois a forca e a velocidade sdao grandezas vetoriais (com mddulo e an-

gulo de fase).

A massa mecanica € associada a parte imagindria positiva da impedancia complexa.
A caracteristica principal dessa propriedade é acelerar um dispositivo, proporcionalmente a

uma forca aplicada sobre o mesmo. A equacao 2.8 expressa essa relacao.

f() =My an, (2.8)

onde M,, é a massa mecanica e a,, € a aceleracio.
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A flexibilidade mecéanica estd associada com a parte imagindria negativa da impe-
dancia. Um dispositivo se comporta como uma flexibilidade mecanica quando, se desloca

devido a uma forca aplicada. A equacao 2.9 apresenta essa relacao.

x() = Cm f (D), (2.9)

onde x(t) é o deslocamento e C,, é a flexibilidade mecanica. Normalmente é utilizado o
inverso dessa grandeza, conhecida como rigidez (RABELO et al., 2014). A equagao 2.10 apre-

senta essa relacao.

K=— (2.10)

2.2.2 Técnica de SHM Baseado em Impedancia Eletromecanica

O método de monitoramento da integridade estrutural baseado em impedancia ele-
tromecanica (ISHM) utiliza dos efeitos piezoelétricos dos elementos PZT para empregar o
monitoramento. Estas pastilhas PZTs sdo acopladas na estrutura de modo a ndo atrapalhar
seu comportamento dinamico (MOURA JR; STEFFEN JR, 2008).

O principio bésico desse método consiste em monitorar as variacoes das Assinatu-
ras de Impedancia (IS - do inglés Impedance Signature), das quais sdo sensiveis a alteracoes
na impedancia mecanica causados pela presenca de dano. A impedancia eletromecanica é
utilizada uma vez que a medi¢cdo da impedancia mecanica das estruturas € dificil de ser ob-
tida (PARK; INMAN, 2005). Essa IS é constante enquanto as caracteristicas estruturais nao
se alterarem. O processo de monitoramento decorre da comparacao da primeira IS obtida,
chamada de baseline, com futuras IS obtidas ao longo do tempo de monitoramento da es-

trutura.

Os transdutores atuam no sistema tanto como sensor quanto como atuador, simulta-
neamente, onde, através do efeito inverso (efeito atuador), recebem uma diferenca de po-
tencial elétrico e deformam-se, gerando uma forca de excitacdo sobre a estrutura ou sistema
monitorado. Esta forca de excitacdo gerar uma deformacao sobre a pastilha, fazendo com
que o efeito direto (efeito sensor) gere uma corrente elétrica. Dada a tensdo aplicada sobre a
pastilha PZT e a corrente gerada pela deformacao da estrutura, pode-se obter a impedancia
elétrica do transdutor. A deteccdo de falhas esta associada com as alteracoes nessa impe-
dancia elétrica, pois alteracoes na impedancia mecanica da estrutura monitorada resultam
em uma mudanca na impedancia elétrica do transdutor que esta acoplado a estrutura mo-
nitorada (RABELO et al., 2017).

A resposta dinamica da estrutura representa somente a area local do sensor. A res-
posta mecanica da vibracdo da drea onde se encontra a pastilha de PZT € transmitida ao

sensor na forma de uma resposta elétrica. Entao quando ocorre uma falha mecéanica na es-
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trutura, hd mudancas na resposta dinamica (dada pelo sinal da impedancia), e consequen-
temente na resposta elétrica do PZT (PALOMINO, 2008). Um simples PZT, pode ser capaz
de identificar uma falha até uma distancia (radial) de 0,4 metros em estruturas compositas

e até 2 metros em estruturas de barra de um tunico metal (PARK et al., 2003).

Para um correto desempenho do método, o sistema de monitoramento deve ser ca-
paz de avaliar e identificar ruidos ambientais que possam gerar alteracoes na estrutura que
nao representem um dano (MOURA JR; STEFFEN JR, 2006). O efeito da temperatura é o que
mais gera alteragoes nas IS (PALOMINO L et al., 2011). Para compensar esse efeito, diversos
estudos foram desenvolvidos, com a intencdo de minimizar a taxa de falso dano (falso posi-
tivo) (BORGES, 2017; RABELO; NETO; STEFFEN JR, 2015; BAPTISTA et al., 2014; KOO et al.,
2009; SUN et al., 1995¢).

O estudo que sugere o emprego da técnica de impedancia eletromecanica no mo-
nitoramento da integridade estrutural foi inicialmente abordado por Liang, Sun e Rogers
(1994). Nos anos seguintes, diversos trabalhos nesta area foram escritos e as principais con-
tribuicoes que se destacam sdo: Chaudhry et al. (1995a), Chaudhry et al. (1995b), Sun et
al. (1995b), Park et al. (1999), Park, Cudney e Inman (1999), Park, Cudney e Inman (2000a),
Park, Cudney e Inman (2000b), Park, Cudney e Inman (2001), Soh et al. (2000), Giurgiutiu e
Zagrai (2000), Giurgiutiu e Zagrai (2002), Giurgiutiu, Zagrai e Bao (2002), Bhalla et al. (2002),
Bhalla, Naidu e Soh (2003), Giurgiutiu e Zagrai (2005), Moura Jr e Steffen Jr (2008), Liu e Jiang
(2009), Neto et al. (2011), Palomino L et al. (2011), Maio (2011), Oliveira (2013), Tahmaseb-
pour (2014), Rabelo, Neto e Jr (2015), Rabelo et al. (2017), Tsuruta et al. (2017), Na e Baek
(2018), Budoya e Baptista (2018), Antunes et al. (2019), Castro, Baptista e Ciampa (2019) e
Castro, Baptista e Ciampa (2020).

O método de SHM baseado em impedéancia eletromecénica pode ser aplicado a qual-
quer estrutura complexa, onde os dados podem ser interpretados e analisados. O primeiro
trabalho aplicado a detec¢do de danos foi o proposto por Annamdas e Yang (2012), que apre-
sentou resultados de monitoramento da escavacao do solo realizada para constru¢do de um
nova estacdo de transporte rodovidrio de massa, utilizando a técnica ISHM. Os transduto-
res PZT foram instalados em uma estrutura de suporte tempordaria (para evitar o colapso do
solo durante a construcdo), onde as assinaturas de impedancia eram monitoradas por até
um ano. Embora nenhum dano significativo tenha sido relatado na estrutura, verificou-se
que a técnica EMI foi eficaz na deteccao de alteracoes no carregamento causadas pelo solo

circundante.

Um modelo que identifica e descreve o processo de medi¢dao da impedancia eletro-
mecanica para um grau de liberdade foi desenvolvido por Liang, Sun e Rogers (1994). Este
modelo com o inverso da impedéancia eletromecanica, a admitancia eletromecanica. A Fi-
gura 2.3 apresenta um exemplo para visualizagdo do modelo de SHM baseado em impedan-

cia eletromecanica. Este pode ser simplificado em um sistema massa-mola com um grau de
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liberdade.

Figura 2.3 — Modelo unidimensional do acoplamento eletromecénico utilizado para realizar o SHM baseado
em impedancia eletromecanica.
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Fonte: Retirado de (MOURA JR; STEFFEN JR, 2008)

Segundo Liang, Sun e Rogers (1994), a admitancia Y (w) do PZT utilizado como atua-
dor, é uma funcao combinada da impedancia mecanica do PZT Z,(w) e da estrutura Z(w).

Ela é apresentada na equagdo 2.11:

Z(w) 2 VE

Z(0) + Zg(w) X T 1D

1
Y=g =iwa E1,(1—i6) -

onde: Y é a admitancia elétrica; V é a voltagem de entrada no atuador PZT; I é a corrente de
saida do PZT; a é a constante geométrica do PZT; ds, € a constante de acoplamento piezoe-
létrico em uma direcao x com deformacao nula; 17)5( é o mo6dulo complexo de Young do PZT
com campo elétrico nulo; EST3 é a constante dielétrica complexa do PZT com tensao zero; w é
a frequéncia angular; Z é a impedancia complexa da estrutura; Z, é aimpedancia complexa
do PZT e 6 é o fator de perda dielétrica tangencial do PZT.

Segundo Moura Jr e Steffen Jr (2008) e Bitencourt e Steffen Jtunior (2009), as propri-
edades mecanicas do PZT sdo constantes em toda vida ttil do sistema de monitoramento,
entdo, a partir da equacgdo 2.11, a impedancia elétrica do PZT é diretamente relacionada a
impedancia mecanica da estrutura. Desta forma, as variacoes na impedancia elétrica sao
consideradas variagdes na impedancia mecanica da estrutura e, assim uma presenca de fa-
lha na estrutura. A parte real da impedancia complexa medida é mais sensivel as caracteris-
ticas de dano dentro da estrutura enquanto a parte imagindria é mais sensivel a temperatura
(SUN et al., 1995b; BHALLA; NAIDU; SOH, 2003; PARK et al., 2003; AFSHARI, 2012).

Segundo Park et al. (2003) a faixa de frequéncia normalmente utilizada para o em-
prego do monitoramento fica entre 30kHz e 250kHz. Dentro desse intervalo sdo utilizados
métodos para selecdo da melhor sub faixa de frequéncia, tentativa e erro ou procedimentos
de otimizacdo (BENTO et al., 2018; MOURA JR; STEFFEN JR, 2008). Para Sun et al. (1995b), a
identificacao da melhor banda de frequéncia a ser monitorada sugere que as faixas acima de
200KHz sdo favordveis para obter falhas localizadas, enquanto bandas menores que 70KHz
sdo mais indicadas para 4dreas maiores de falhas. Baseado nos estudos de Borges (2017),

Maio (2011), Park et al. (2003) a selecao do range de atuacao baseado no material dependerd
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do tipo de material, variacoes de temperatura, tipo de ensaio, pois para cada combinac¢ado

destes haverd uma variacao da faixa de frequéncia adequada.

2.2.3 Efeitos nas Assinaturas de Impedancia

Existem muitas varidveis que podem interferir nos resultados de um sistema que re-
aliza o monitoramento de integridade estrutural. Identificar, separar ou mesmo eliminar

esses erros € muito importante, assegurando a confiabilidade das anélises e respostas.

Um dos efeitos mais impactantes nas assinaturas de impedancia é o da temperatura
como citado anteriormente na sec¢do 2.2.2. Este afeta tanto as propriedades da pastilha PZT
(constante dielétrica complexa) quanto as propriedades da estrutura mecanica (médulo de
Young), essas alteracdes sao descritas pela equacdo 2.11. Normalmente a temperatura afeta
a forma dos picos de ressonancia, vales das antirressonancias e desloca horizontalmente e
verticalmente a IS. Dessa forma, o efeito da temperatura pode ser confundido com um dano,

se o mesmo nao for isolado da verdadeira assinatura de impedancia do sistema.

Para compensar os efeitos da temperatura, métodos sdo empregados. Tsuruta et al.
(2017) e Rabelo et al. (2017) utilizam técnicas de normalizagdo e algoritmo de otimizacao
hibrido para compensar o efeito da temperatura. Lim et al. (2011) desenvolveram uma nova
técnica de detecgao de danos usando a normalizacao de dados baseada na Andlise de Com-
ponentes Principais do Kernel (KPCA - do inglés Kernel Principal Component Analysis) com
o objetivo de melhorar a detectabilidade e minimizar diagnésticos de falsos positivos, ocasi-
onados por variacdes de temperatura. Também relatam o emprego das Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) , e destacam que essas requerem grandes quantidades de dados de treinamento
para uma operac¢do adequada. Caso contrdrio, poderdo ocorrer diagndsticos falsos se os da-

dos de treinamento ndo incluirem uma condicao ou faixa de temperatura especifica.

Koo et al. (2009) utilizam uma técnica de compensacao de temperatura proposta an-
teriormente com base na correlacao cruzada entre os dados de impedéancia de referéncia e os
dados de impedancia subsequentes. Neste estudo, é utilizado o Coeficiente de Correlagao
Cruzada (CC - do inglés Correlation Coefficien) ap6s uma mudanca de Frequéncia Efetiva
(EFS - do inglés Effective Frequency Shift), que é definida como a mudanca de frequéncia

que faz com que dois dados de impedancia tenham a correlacao méaxima.

Outros efeitos que afetam as IS sdo os carregamentos estético e dindmico. Estes cau-
sam variacoes na magnitude dos picos e vales das IS. A identificacdo destes efeitos é impor-

tante pois o funcionamento da estrutura sob estes efeitos ndo é comprometido.

Uma carga estdtica é adicionada gradualmente sobre a estrutura sem causar mudan-
¢as no tempo. Os efeitos do carregamento estatico normalmente sao utilizados para simular
danos a estrutura de modo a nao danifica-la, ou seja, por meio de um Ensaio Nao Destru-

tivo (END). Para a conducdo desses ensaios, uma massa € integrada a estrutura por meio
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de adesivos, acoplamentos magnéticos e ou acoplamentos mecanicos, permitindo assim a
realizacdo de testes de integridade estrutural sem danificar a estrutura em andlise (PEAIRS,
2006). Segundo Maio (2011) e Cavalcante, SCHONELL e NETO (2016), as métricas de danos

possuem a capacidade para compensar as interferéncias do carregamento estatico.

O carregamento dindmico € definido como variacoes ao longo do tempo da aplicacao
de cargas cuja a magnitude, direcao e posicao alterem o deslocamento, velocidade e acele-
racdo de resposta da estrutura (BORGES, 2017; SILVA et al., 2011). Normalmente estes sao
provocados por impacto de objetos, dindmica do vento, vibracdes do solo e dentre outros.
Essas fontes geradoras de carregamento dindmico impactam em alteracoes na estrutura ou
sistema mecanico em andlise o que implica em erros na assinatura de impedancia obtida a

partir da estrutura.

Por altimo, um efeito a ser considerado segundo Borges (2017) € o tipo de sensor uti-
lizado. Existem variacoes consideraveis na frequéncia de operacao, nas propriedades meca-
nicas, térmicas e eletromagnéticas, dependendo do tipo de PZT usados. Cada tipo de sen-
sor/atuador PZT possui sensibilidade e deformacao diferentes, dependentes das dimensoes
e composicoes do material. Assim, implicando em respostas e resultados diferentes para
cada aplicacdo. Modelos matematicos sao empregados para compensacao desses efeitos, a

fim de identificar, separar e/ou eliminar as interferéncias nas assinaturas de impedancia.

2.2.4 Modelos Estatisticos para SHM

As ISs representam o estado de integridade da estrutura. Entretanto, ndo fornecem
informacd6es quantificaveis sobre a presenca e o estado do dano na estrutura. Dessa forma é
necessario empregar um indice que tenha a capacidade e sensibilidade na identificacdo de
um dano. Tem-se na literatura diversos indices, também denominados métricas de dano,
sao eles (AFSHARI, 2012; PALOMINO et al., 2008; TSENG; NAIDU, 2002):

e RMSD: desvio médio da raiz quadrada;
e ASD: diferenca média quadrada;

* CC: coeficiente de correlacao;

MAPD: desvio percentual absoluto médio;

* M: soma das diferencas quadraticas.

Sun et al. (1995b), determinam que os graficos das assinaturas de impedancia nao

possuem a capacidade de expressar a presen¢a de um dano quantitativamente, porém, com
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a avaliacao por meio quantitativo, a partir da aplicacdo de uma métrica, é possivel identificar

um dano. Uma delas é o RMSD, descrita pela equacao 2.12.

L [[Re(Ziy) — Re(Zi2))*
M = : —, 2.12
RMSD l;\/ (Re(Z 112 (2.12)

onde: M representa a medida da falha; Z;; representa sinal da impedancia medido pelo

PZT quando a estrutura estd sob condicoes sauddveis (baseline); Z; , representa o sinal da
impedancia medido pelo PZT quando a estrutura estd sob condicao de falha ou em esta-
dos posteriores de andlise; i representa o range de frequéncia e n representa a quantidade
de pontos frequenciais a serem analisados. Tais varia¢des irdo representar uma maior apro-
ximacao da falha quanto maior seja o valor da medida da falha (MOURA JR; STEFFEN JR,
2008).

Segundo Raju (1997), a métrica da diferenca média quadrada é empregada pelo mé-
todo da impedancia eletromecanica com a finalidade de quantificar um dano. Sua formula-
¢do matemadtica é apresentada na equacao 2.13. Com o uso desta métrica de dano, também

busca-se tirar o efeito das variacoes da amplitude devidas a mudancas no meio ambiente.

ASD =Y [Re(Zy,) - (Re(Z,)) - 6)], (2.13)
i=1

onde: § é a diferenca das médias de cada um dos sinais, como pode ser visto a partir da

equacdo 2.14.

& = Re(Z1) — Re(Z;) (2.14)

O desvio do coeficiente de correlagdo é usado para quantificar a diferenca entre dois
conjuntos de dados (GIURGIUTIU; ZAGRAI, 2005). A formulacdo matemaética é dada pela

diferenca apresentada pela equacao 2.15.

CCD=1-CC (2.15)

onde: CCD é o desvio do coeficiente de correlagdao e CC é o coeficiente de correlacao dado

pela equacao 2.16.

" (Re(Zy,;) — Re(Z)))(Re(Zy,;) - Re(Z.
Z e( 11) e( 1))( e( 2') e( 2)) (216)

N2

1
n
em que Sz, é o desvio padrado do sinal de impedancia da referéncia e Sz, é o desvio padrao
do sinal de impedancia a ser comparado. Nos casos em que o coeficiente de correlacao é

igual a 1 os sinais possuem correlacao méaxima.
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Jaamétrica de desvio percentual da média absoluta utilizada por Tseng e Naidu (2002),
avalia a diferenca dos sinais em cada ponto dos dados de medicao. Sua formulacao é apre-

sentada pela equacao 2.17 .

" | (Re(Z1,i)) — Re(Z»,;))
i=1 Re(Z,1)

MAPD =

(2.17)

Observa-se que 0 MAPD é similar ao RMSD definido na equacao 2.12, pois ambos

avaliam as diferencas dos sinais em cada ponto dos dados da medi¢ao (PALOMINO, 2008).

A métrica de dano é definida como a soma das diferencas quadraticas das mudancas
de impedancia para cada frequéncia. Este indice simplifica a interpretacdo das variacoes
de impedancia e fornece informacdes do sinal de resposta em impedancia para a regidao de

influéncia do atuador. A falha métrica M é dada pela equacao 2.18.

M= [Z) - Zip)] (2.18)
i=1

em que Z;; € aimpedancia medida na estrutura intacta, Z; » € a impedancia medida na es-
trutura em condi¢des normais de operacao e i é o numero de pontos utilizados na aquisicao
do sinal (PARK; CUDNEY; INMAN, 2000a).

2.2.5 Analisadores de Impedancia

As assinaturas de impedancia sao obtidas através do analisador de impedancia. Os
dados adquiridos sao transferidos para o computador para uma posterior andlise e avalia-
¢do. No principio do desenvolvimento do método de monitoramento existiam alguns pro-
blemas para a sua aplicacdo, como por exemplo, que os equipamentos eram grandes (cerca
de 25kg) e caros (cerca de US$ 40 mil), como os HP4194A e HP4294A (BAPTISTA; FILHO,
2009). Esses equipamentos possuiam uma alta precisdo e ainda sao utilizados (RUGINA et
al., ; ROTH; GIURGIUTIU, 2017; WANG et al., 2018).

Atualmente, como alternativa a estes analisadores de impedancia que nao sdao mais
comercializados, existe 0 E4990A da Keysight Technologies. Seu preco estd na faixa de US$ 30
mil. A Figura 2.4 é apresentado o modelo de analisador de impedancia HP 4194 A.
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Figura 2.4 — Analisador de impedancia HP 4194A

Fonte: Retirado de (AFSHARI, 2012)

Como alternativas, pode-se citar os analisadores de impedancia de baixo custo Pmo-

dIA e Eval - AD5933, eles serao mais detalhados nos tépicos posteriores.

Com o intuito de tornar o monitoramento baseado em impedancia eletromecanica
mais pratico, portdtil, economicamente vidvel e adequado a aplicacdes praticas, foram de-
senvolvidos sistemas alternativos buscando superar as desvantagens encontradas nos siste-
mas convencionais de aquisicdo de assinaturas de impedancia. Um dos primeiros sistemas
desenvolvidos foi o proposto por Peairs (2002b), Peairs, Park e Inman (2004) seguido por Xu
e Giurgiutiu (2005), Baptista e Filho (2009), Bhalla et al. (2009), Panigrahi, Bhalla e Gupta
(2010), Bitencourt et al. (2010), Ledesma et al. (2012) e Piasecki, Chabowski e Nitsch (2016).

O Quadro 2.1 apresenta as principais caracteristicas dos sistemas citados acima.
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Autor Descricao
(PEAIRS, 2002b; PEAIRS; PARK; | Circuito baseado em amplificadores
INMAN, 2004) operacionais, juntamente com um ana-

lisador de espectro para calcular a
transformada discreta de Fourier DFT.

(XU; GIURGIUTIU, 2005)

Circuito baseado em resistores, onde é
necessdrio um gerador de func¢des para
excitar o PZT e um Dispositivo de Aqui-
sicdo DAQ que realiza a aquisicado da as-
sinatura.

(BAPTISTA; FILHO, 2009)

Circuito utiliza apenas um dispositivo
DAQ para excitar o PZT em série com
um resistor e um Conversor Analégico
Digital ADC para adquirir a resposta do
PZT. O processamento como DFT é rea-
lizado pelo computador.

(BHALLA et al., 2009)

Circuito utiliza um gerador de funcao
para excitar o PZT e um multimetro di-
gital para avaliacdo da impedancia.

(PANIGRAHI;
2010)

BHALLA; GUPTA,

Circuito utiliza um gerador de funcao
para excitar o PZT e um osciloscépio di-
gital para avaliacdo e coleta das assina-
turas de impedancia.

(BITENCOURT et al., 2010)

Circuito utiliza uma placa de aquisicdo
de dados USB-6259 que realiza a ex-
citacdo do PZT e colhe a resposta do
mesmo. O principio de funcionamento
consistem em medir a impedancia de
um resistor em série com o PZT.

(LEDESMA et al., 2012)

Circuito utiliza um microcontrolador e
um Sinal Senoidal Sintetizado DDS para
a excitacdo do PZT, por meio de um
ADC do préprio microcontrolador a res-
posta do PZT é armazenada.

(PIASECKI;
NITSCH, 2016)

CHABOWSKT;

Circuito utiliza um microcontrolador
que realiza a partir dos DAC e ADCs in-
tegrados para excitar e coletar as respos-
tas do PZT. Este nao utiliza um resistor
para avaliacao da variacdao da impedan-
cia.

Fonte — o autor.

Quadro 2.1 — Autores e descricao dos circuitos utilizados para aquisi¢do de sinais

Um dos conversores de impedancia mais utilizados como alternativa aos analisa-

dores de impedancia da HP, sao os baseados no circuito integrado AD5933, da empresa

Analog Devices, que possui um preco estimado em cerca de US$ 39. Um dispositivo que
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utiliza esse circuito integrado é o PmodIA, da empresa Digilent, usado para medi¢oes de im-
pedancia elétrica e eletromecanica, uma vez que possui um Sintetizador Digital Direto (DDS

- do inglés Direct Digital Synthesizer) e um Conversor Digital-Analégico (CDA) integrados.

O principio de seu funcionamento consiste em gerar um sinal senoidal a partir de
um cristal interno, para a excitacao da pastilha PZT e o conversor CDA amostra o sinal de
resposta. O proprio Circuito Integrado (CI) possui um Processador Direto de Sinais (DSP
- do inglés Digital Signal Processors), o qual realiza uma Transformada Répida de Fourier
(FFT - do inglés Fast Fourier Transform), que retorna as componentes da impedancia men-
surada para cada banda de frequéncia. A Figura 2.5 apresenta o diagrama simplificado do CI
AD5933.

Figura 2.5 — Diagrama AD5933
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Fonte — (DEVICES., 2008)

A placa PmodIA utiliza o CI AD5933 para desempenhar a conversdo de impedancia,
embarcando algum componentes importantes para a realizacdo de coletas e disponibili-
zando a comunicacgio protocolo I2C para programacao dos registros. A Figura 2.6 apresenta

o conversor de impedancia em questao.

Figura 2.6 — Conversor de impedéancia PmodIA

Fonte: Retirado de (DIGILENT, 2016)
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A empresa do CI também desenvolveu uma alternativa barata para realizar a medi¢ao
de impedacia eletromecanica que € a placa de modelo Eval AD5933EBZ. Como a PmodIA,
essa placa também possui o CI AD5933. Tem como diferencial permitir a utilizacdo de uma
fonte de excitacao externa, assim aumentando o range de frequéncia limitado de até 100kHz

para o range da fonte externa.

Para realizar aquisicoes de impedancia, a placa deve operar com tensdo de 2,7 V até
5,5 V. A qual normalmente utiliza a alimentacao da porta USB do computador. Este registra
a magnitude, parte real e imagindria da impedancia (SEPEHRY; SHAMSHIRSAZ; BASTANI,
2011; DEVICES, 2017). A Figura 2.7 apresenta a placa de aquisi¢do de dados em questao.

Figura 2.7 — Analisador de impedéancia Eval - AD5933EBZ
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Fonte: (DEVICES., 2008)
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Capitulo 3

FUNDAMENTACAO TEORICA
SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Neste Capitulo é contextualizado a drea de inteligéncia artificial, aprendizado de ma-
quina e aprendizado profundo. E destacado os conceitos fundamentais como tipo de tarefa,
tipo de aprendizado e avaliagdo dos modelos, todos esses relacionados ao aprendizado de
maquina. Também sao abordados os principais desafios para o aprendizado de mdquina,
assim como o seu ciclo de vida. Em seguida, sdo apresentadas as ferramentas para o desen-
volvimento, andlise, interpretacao e implantacdao de modelos de aprendizado de méquina.
Por fim, o estado da arte é destacado através das contribui¢oes que relacionam as dreas de

monitoramento de integridade estrutural com o aprendizado de méaquina.

3.1 Inteligencia Artificial (Artificial Inteligence)

Inteligéncia Artificial (Al - do inglés Artificial Inteligence) nasceu em 1950 com a ideia
de que os computadores fossem capazes de pensar, a qual trouxe uma definicao para esse
campo de estudo como: “o esfor¢co para automatizar tarefas intelectuais normalmente exe-
cutadas por seres humanos”. Al abrange os campos de Aprendizado de Maquina (ML - do
inglés Machine Learning) e Aprendizado Profundo (DL - do inglés Deep Learning) (FRAN-
COIS, 2018). A Figura 3.1 apresenta essas relacoes.
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Figura 3.1 - Inteligencia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo

Avrtificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Fonte — o autor.

No final dos anos 80 um sistema de Al era desenvolvido por um conjunto de regras ex-
plicitas para manipulacdo do conhecimento, bem como os sistemas especialistas. Esses pro-
cessos eram comummente denominados de Inteligéncia Artificial Simbdlica (FRANCOIS,
2018).

Com o aumento da complexidade das tarefas como reconhecimento de imagens, clas-
sificacao de sinais e traducdo de idiomas, ficou invidvel a utilizacao da Al simbélica, devido
a necessidade da defini¢do de grandes e complexas regras. Desta forma, fez-se necessario o

desenvolvimento de outras técnicas de aprendizado de maquina.

3.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O surgimento do ML teve sua motivacao inicial nas perguntas feitas por seu criador
Alan Turing em TURING (1950): Se os computadores eram capazes de pensar ou até criar

regras apenas olhando para os conjuntos de dados.

Com essas perguntas um novo paradigma foi criado, onde o conceito anterior de in-
serir dados, definir base de regras e entdo obter os resultados é substituido. Os dados e as
respostas desejadas sao avaliados e com isso uma base de regras € criada, a qual podera ser
utilizada sobre outro conjunto de dados. Ou seja, um sistema de aprendizado de maquina é

treinado em vez de programado explicitamente.

Segundo Chollet (2018), para construir um aprendizado de médquina sao necessdrias
3 grupos de informacdes: dados de entrada, exemplos de saidas esperadas e um modo de
avaliar se o procedimento esta acertando os alvos de modo que esta avaliacdo realimente o

sistema, induzindo o aprendizado.

Todos os algoritmos de aprendizado de mdquina consistem em encontrar automati-
camente transformacdes que mapeiam dados em representacoes mais tteis para uma de-
terminada tarefa. Normalmente os algoritmos buscam mapear os dados em um espaco de

busca predefinido chamado de espaco de hipotese.
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Uma definicao utilizada na literatura para aprendizado de maquina é o seguinte: um
programa de computador aprende com a experiéncia ou aprendizagem E, em relacao a al-
guma classe de tarefas T, medida por um desempenho B, se seu desempenho nas tarefas T,
conforme medido por P melhora com a experiéncia ou aprendizagem E (BENGIO; GOOD-
FELLOW; COURVILLE, 2017; MITCHELL, 1997)

3.3 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

O DL é um subcampo especifico do ML. Outros nomes apropriados para o campo
poderiam ser aprendizagem de representa¢oes em camadas e aprendizagem de representa-
¢oes hierarquicas. O aprendizado profundo moderno frequentemente envolve dezenas ou
mesmo centenas de camadas sucessivas de representacgdes e todas sao aprendidas automa-
ticamente com a exposicao aos dados de treinamento. Enquanto isso, outras abordagens de
aprendizado de méaquina tendem a se concentrar no aprendizado de apenas uma ou duas
camadas de representacoes dos dados; portanto, as vezes sao chamados de Aprendizado Su-
perficial (shallow learning). O nome aprendizado profundo ndo é uma referéncia a nenhum
tipo de compreensdo mais profunda alcancada pela abordagem; ao contrario, representa

simplesmente a ideia de sucessivas camadas de representacoes. (CHOLLET, 2018).

A aprendizagem dos modelos é aplicada em redes neurais, que é derivada da neuro-
biologia, inspirada no funcionamento do cérebro. Entretanto, o aprendizado profundo nao

¢é considerado um modelo cerebral.

Aideia principal da utilizacao de multiplas camadas nos modelos é o aumento da abs-
tracdo na observacdo dos dados, onde estes sdo avaliados de diferentes perspectivas, afim de

filtrar as informacdes e obter um maior grau de associagdo entre as entradas e as saidas.

3.4 Tarefas no Aprendizado de Maquina

Conforme a definicao dada por Bengio, Goodfellow e Courville (2017), Mitchell (1997)
na Seccdo 3.2, as tarefas determinam o tipo do problema em anadlise. Nesta definicao re-
lativamente formal da palavra “tarefa”, o processo de aprendizagem em si ndo € a tarefa.

Aprender é o meio de atingir a capacidade de realizar uma dada tarefa.

As tarefas de aprendizado de maquina geralmente sdo descritas em termos de como
o sistema de aprendizado de maquina deve processar as instancias ou exemplos. Suponha
uma colec¢do de recursos ou caracteristicas (features) que foram medidos quantitativamente
a partir de algum objeto ou evento que o sistema de aprendizado de maquina processe. Nor-
malmente representa-se uma instancia como um vetor x € R”, onde cada entrada x; do
vetor é outra caracteristica. Por exemplo, os recursos de uma imagem geralmente sdo os

valores dos pixels da imagem.
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Muitos tipos de tarefas podem ser resolvidos com o aprendizado de méaquina. Algu-

mas das tarefas de aprendizado de maquina mais comuns incluem:

* Classificacao: neste tipo de tarefa, o programa de computador é solicitado a espe-
cificar a qual das k categorias algumas entradas pertencem. Para resolver esta ta-
refa, o algoritmo de aprendizagem é geralmente solicitado a produzir uma funcao
f:R" —{1,..,k}. Quando y = f(x), o modelo atribui uma entrada descrita pelo ve-
tor x a uma categoria identificada pelo c6digo numérico y. Existem outras variantes
da tarefa de classificacdo, por exemplo, onde f gera uma distribuicdo de probabili-
dade sobre as classes. Um exemplo de tarefa de classificacdo é o reconhecimento de
objetos, em que a entrada é uma imagem (geralmente descrita como um conjunto de
valores de brilho de pixel) e a saida é um c6digo numérico que identifica o objeto na

imagem.

* Classificacdo com entradas ausentes: A classificacdo se torna mais desafiadora se o
programa de computador nao tiver garantia de que todas as medicdes em seu vetor
de entrada sempre serdo fornecidas. Para resolver a tarefa de classificacado, o algo-
ritmo de aprendizagem s6 precisa definir um mapeamento de funcdo tnica de uma
entrada vetorial para uma saida categérica. Quando algumas das entradas podem es-
tar faltando, em vez de fornecer uma unica func¢do de classificacdo, o algoritmo de
aprendizagem deve aprender um conjunto de funcodes. Cada func¢do corresponde a
classificar x com um subconjunto diferente de suas entradas ausentes. Esse tipo de si-
tuacao surge frequentemente no diagndstico médico, porque muitos tipos de exames
médicos sdo caros ou invasivos. Uma maneira de definir com eficiéncia um conjunto
tdo grande de funcdes é aprender uma distribuicdao de probabilidade sobre todas as
varidveis relevantes e, em seguida, resolver a tarefa de classificagdo marginalizando as
variaveis ausentes. Com n varidveis de entrada, pode-se obter todas as 2" fungdes de
classificacao diferentes necessdrias para cada conjunto possivel de entradas ausentes,
sendo preciso aprender uma tnica fun¢do que descreve a distribuicao de probabili-

dade conjunta.

* Regressao: neste tipo de tarefa, o programa de computador € solicitado a prever um
valor numérico dado alguma entrada. Para resolver esta tarefa, o algoritmo de apren-
dizagem é solicitado a produzir uma func¢do f : R” — R. Este tipo de tarefa é seme-
lhante a classificacao, exceto que o formato de saida é diferente. Um exemplo de uma
tarefa de regressdo é a previsao do valor de sinistro esperado que uma pessoa segurada
fard (usado para definir prémios de seguro) ou a previsao de precos futuros de titulos.

Esses tipos de previsdes também sdo usados para negociagdo algoritmica.

* Transcricdo: neste tipo de tarefa, o sistema de aprendizado de maquina € solicitado

a observar uma representac¢do relativamente ndo estruturada de algum tipo de dado
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e transcrevé-la em uma forma textual discreta. Por exemplo, no reconhecimento 6p-
tico de caracteres, o programa de computador é mostrado uma fotografia contendo
uma imagem de texto e € solicitado a retornar esse texto na forma de uma sequéncia
de caracteres (por exemplo, em formato ASCII ou Unicode). O Google Street View usa
aprendizado profundo para processar nimeros de endereco dessa forma (GOODFEL-
LOW et al., 2013). Outro exemplo é o reconhecimento de voz, em que o programa de
computador recebe uma forma de onda de dudio e emite uma sequéncia de caracteres
ou c6digos de identificacao de palavras que descrevem as palavras que foram faladas
na gravacao de dudio. O aprendizado profundo é um componente crucial dos sistemas
modernos de reconhecimento de voz usados em grandes empresas, incluindo Micro-
soft, IBM e Google (HINTON et al., 2012).

e Traducdo automaética: em uma tarefa de traducdo automatica, a entrada ja consiste
em uma sequeéncia de simbolos em algum idioma, e o programa de computador deve
converté-la em uma sequéncia de simbolos em outro idioma. Isso é comumente apli-
cado a linguas naturais, como a traducdo do inglés para o francés. A aprendizagem
profunda tem um impacto importante neste tipo de tarefa (SUTSKEVER; VINYALS; LE,
2014; BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

* Saida estruturada: as tarefas de saida estruturada envolvem qualquer tarefa em que
a saida seja um vetor (ou outra estrutura de dados contendo vérios valores) com re-
lacionamentos importantes entre os diferentes elementos. Esta é uma categoria am-
pla e inclui as tarefas de transcricao e traducao, mas também muitas outras tarefas.
Um exemplo é o mapeamento de uma frase de linguagem natural em uma arvore que
descreve sua estrutura gramatical e marcando os nés das arvores como sendo verbos,
substantivos ou advérbios e assim por diante. Outro exemplo é a segmentagdo de ima-
gens em termos de pixel, em que o programa de computador atribui cada pixel de uma

imagem a uma categoria especifica (COLLOBERT, 2011).

* Deteccao de anomalias: neste tipo de tarefa, o programa de computador examina um
conjunto de eventos ou objetos e sinaliza alguns deles como incomuns ou atipicos.
Um exemplo de tarefa de deteccao de anomalias é a deteccdo de fraude de cartao de
crédito. Ao modelar seus hdbitos de compra, uma administradora de cartdao de cré-
dito pode detectar o uso indevido de seus cartdes. Se um ladrao roubar seu cartao de
crédito ou informacoes de cartdo de crédito, as compras do ladrdo geralmente virdo
de uma distribuicdo de probabilidade diferente da sua prépria. A administradora do
cartdo de crédito pode evitar fraudes, retendo uma conta assim que o cartdo for usado
para uma compra incomum (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).

* Sintese e amostragem: neste tipo de tarefa, o algoritmo de aprendizado de méquina

é solicitado a gerar novos exemplos semelhantes aos dos dados de treinamento. Sin-
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tese e amostragem via aprendizado de maquina podem ser Uteis para aplicativos de
midia em que pode ser caro ou complicados para a geracao em grandes volumes. Por
exemplo, videogames podem gerar texturas automaticamente para grandes objetos
ou paisagens, em vez de exigir que alguém rotule manualmente cada pixel (CHAN-
DOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009). Em alguns casos, é requerido que o procedimento
de amostragem ou sintese gere algum tipo especifico de saida dada a entrada. Por
exemplo, em uma tarefa de sintese de fala, é fornecido uma frase escrita e entao é soli-
citado ao programa para emitir uma forma de onda de dudio contendo uma versao fa-
lada dessa frase. Este € um tipo de tarefa de saida estruturada, mas com a qualificagao
adicional de que ndo existe uma tnica saida correta para cada entrada e é necessdrio
explicitamente uma grande variacdo na saida, para que a saida pareca mais natural e

realista.

* Imputacao de valores ausentes: neste tipo de tarefa, o algoritmo de aprendizado de
maquina recebe um novo exemplo x € R”, mas com algumas entradas x; de x ausen-

tes. O algoritmo deve fornecer uma previsao dos valores das entradas ausentes.

* Remocao de ruidos (Denoising): Neste tipo de tarefa, o algoritmo de aprendizado de
maquina recebe na entrada um exemplo corrompido X € R obtido por um processo
de corrupcao desconhecido de um exemplo limpo x € R”. O preditor ou algoritmo de
aprendizado de maquina deve predizer o exemplo limpo x a partir de sua versao cor-
rompida X, ou mais comumente predizer a distribuicdao de probabilidade condicional

p(x|X).

* Estimativa de densidade ou estimativa de funcao de massa de probabilidade: No
problema de estimativa de densidade, o algoritmo de aprendizado de maquina é so-
licitado a aprender uma fungao podeio : R” — R, onde pyodeio(x) pode ser interpre-
tado como uma func¢do de densidade de probabilidade (se x for continuo) ou uma
funcao de massa de probabilidade (se x for discreto) no espaco de onde os exemplos
foram retirados. Para executar bem essa tarefa, o algoritmo precisa aprender a estru-
tura dos dados que recebeu. Deve saber onde os exemplos se agrupam fortemente
e onde é improvavel que ocorram. A maioria das tarefas requerem que o algoritmo
de aprendizagem capture, pelo menos implicitamente, a estrutura da distribuicao de
probabilidade. A estimativa da densidade nos permite capturar explicitamente essa
distribuicao. Em principio, pode-se realizar cdlculos nessa distribuicao para resolver
as outras tarefas também. Por exemplo, se tivesse que realizar uma estimativa de den-
sidade para obter uma distribuicao de probabilidade p(x), pode-se usar essa distribui-
¢do para resolver a tarefa de imputacao de valor ausente. Se um valor x; esta faltando
e todos os outros valores, denotados x_;, sdo dados, entdo se sabe que a distribuicao

sobre este é dada por p(x; | x—;). Na prética, a estimativa de densidade nem sempre
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permite resolver todas essas tarefas relacionadas, porque em muitos casos as opera-

¢Oes necessdrias em p(x) sdo intratdveis computacionalmente.

3.5 Conceitos de Aprendizagem

Segundo Géron (2019) existem intimeros sistemas de aprendizado de maquinas, os

quais podem ser classificados em categorias amplas baseadas em:

* Se os modelos sdo ou nao treinados com supervisdo humana (supervisionado, nao

supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por reforco);

* Se os modelos podem ou ndo aprender de forma incremental em tempo real (apren-

dizagem online versus aprendizagem em lote (batch));

* Os modelos que trabalham comparando novos pontos de dados com pontos de dados
conhecidos ou, em vez disso, detectam padrdes nos dados de treinamento e cons-
troem modelos preditivos (aprendizagem baseado em instancia versus aprendizagem

baseada em modelo).

Esses critérios nao sao exclusivos, ou seja, os aprendizados podem ser combinados de modo

a produzir os resultados desejados.

3.5.1 Aprendizado Supervisionado

Na aprendizagem supervisionada, os dados de treinamento sdao rotulados, ou seja,
suas solucoes sao fornecidas ao algoritmo. Estas soluc¢des/rétulos também sdo chamadas
de target. A Figura 3.2 apresenta um exemplo de aprendizado supervisionado para tarefa de

classificacao de danos.

Figura 3.2 - Classificacdo de estruturas com danos ou sem danos

<9
o

Fonte — o autor.

Um exemplos de problema que utiliza o aprendizado supervisionado é o filtro de

spam: que consiste em treinar o modelo com muitos e-mails de exemplo junto com sua
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classe (spam ou ndo spam), e aprender a classificar novos e-mails, uma tipica tarefa de clas-
sificacao.

Outra tarefa tipica é prever um valor numérico alvo (tarefa de regressdao), como o
preco de um carro, dado um conjunto de caracteristicas (quilometragem, idade, marca, en-
tre outros) chamado de preditores. A Figura 3.3 apresenta um exemplo de tarefa de regressao
voltado a identificar a perda de massa dado uma caracteristica (feature) do sistema em ana-

lise.

Figura 3.3 — Regressao para avaliar a perda de massa dado alguma caracteristica (feature)

Perda de Massa

Quanto
foi a perda
de Massa?

.“ Features

Nova Instancia
Fonte — o autor.

Aqui estdo alguns dos algoritmos/modelos de aprendizagem supervisionada mais im-

portantes:

* k-Nearest Neighbors;

Regressao Linear;

* Regressao Logistica;

Magquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machines (SVMs));

Arvores de Decisdo (Decision Trees);
¢ Florestas Aleatorias (Random Forests);

¢ Redes Neurais.

3.5.2 Aprendizado nao Supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, os dados de treinamento ndo sao rotulados. O

sistema tenta aprender sem uma solucdo prévia. A Figura 3.4 apresenta um exemplo de
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aplicacdo em uma tarefa de agrupamento (clustering) para um problema de identificagcao
de danos em uma estrutura.

Figura 3.4 — Categorias de estruturas com danos e sem danos dado 2 caracteristicas
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Feature 1

Fonte — o autor.

Como a intencao do problema apresentado pela Figura 3.4 é o agrupamento de es-
truturas com caracteristicas semelhantes, de modo a identificar dano, os métodos nao su-
pervisionados aprendem com as caracteristicas presentes nas informacoes passadas para os
métodos, sem a necessidade de indicar a qual classe dada instancia pertence. Por exem-
plo, as features 1 e 2 podem ser massa e rigidez, onde alguma alteracdo nessas propriedades

podem representar a existéncia de um dano.

Figura 3.5 — Clusters de estruturas com e sem dano relativo a 2 caracteristica
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Fonte - o autor.

As tarefas de aprendizado ndo supervisionado ndo se restringem a clusterizacdo, tem-
se os algoritmos de visualizacao de dados utilizados para extrair ou identificar padroes com-
plexos. A reducao de dimensionalidade é outra tarefa ndo supervisionada utilizada para
reduzir a quantidade de dimensoes (colunas) dos dados, minimizando a perda de infor-

macoes. Ja para controle e prevencdo/deteccdo de erros tem-se as tarefas de deteccao de
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anomalias ou deteccao de novidades, possibilitando a identificacdao automaética de valores
discrepantes, evitando possiveis resultados inconsistentes apresentados por algum modelo.
Enquanto que, para buscar profundamente nos dados de modo a revelar relacdes entre eles,

tem-se o aprendizado ndo supervisionado por regra de associacao.

Os algoritmos de visualiza¢cdo geram uma representacdo 2D ou 3D dos dados que po-
dem ser facilmente visualizados. Esses algoritmos tentam preservar o maximo de estrutura
possivel (por exemplo, tentando evitar que clusters separados no espac¢o de entrada se so-
breponham na visualizacdo), para que seja possivel o entendimento de como os dados sao

organizados e talvez identificar padroes de dificil visualizacao.

A tarefa de reducao da dimensionalidade tem como objetivo simplificar os dados sem
perder muitas informac¢des. Uma maneira de fazer isso é mesclar vérios recursos correlacio-
nados em um. Por exemplo, a quilometragem de um carro pode estar muito correlacionada
com sua idade, entdo o algoritmo de reducdo de dimensionalidade ird mescld-los em um

recurso que representa o desgaste do carro. Isso é chamado de extracao de recursos.

A tarefa nao supervisionada de deteccao de anomalias pode ser aplicada para detec-
tar transacoes incomuns de cartdo de crédito para evitar fraude, detectar defeitos de fabri-
cacao ou remover automaticamente valores discrepantes de um conjunto de dados antes de
alimenté-lo para outro algoritmo de aprendizagem. Ao sistema é mostrado principalmente
instancias normais durante o treinamento, de forma que o mesmo aprenda a reconhecé-las
e quando analisar uma nova instancia, puder dizer se essa parece normal ou se é provavel-
mente uma anomalia. Uma tarefa muito semelhante é a deteccao de novidades: a diferenca
é que os algoritmos de deteccao de novidades esperam ver apenas dados normais durante
o treinamento, enquanto os algoritmos de deteccdo de anomalias sao geralmente mais tole-
rantes. Os algoritmos de deteccdo de novidade tem um bom desempenho, mesmo com uma

pequena porcentagem de valores discrepantes no conjunto de treinamento.

Finalmente, outra tarefa comum nao supervisionada é o aprendizado por regras de
associa¢do, em que o objetivo é buscar profundamente em grandes quantidades de dados e
descobrir relacoes interessantes entre atributos. Por exemplo, suponha que um supermer-
cado deseja executar uma regra de associacao em seus registros de vendas de modo a revelar
que as pessoas que compram molho de churrasco e batatas fritas também tendem a com-

prar bife. Portanto, pode-se querer colocar esses itens préximos uns dos outros.

Alguns dos algoritmos mais utilizados em tarefas de aprendizado nao supervisionado

* Clustering ou Agrupamento:

— K-Means;
— DBSCAN;
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- Hierarchical Cluster Analysis (HCA);
* Deteccdo de anomalias e detec¢do de novidades:

— One-class SVM

— Isolation Forest

* Visualizacdo e reducdo de dimensionalidade:

Principal Component Analysis (PCA);
Kernel PCA;

Locally-Linear Embedding (LLE);

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE);
* Aprendizagem por regras de associacao:

— Apriori;

— Eclat

3.5.3 Aprendizado Semi-supervisionado

A aprendizagem semi-supervisionada é uma situacdo em que, os dados de treina-
mento de algumas das amostras nao estdo rotulados. Os estimadores semi-supervisionados
sdo capazes de fazer uso desses dados nao rotulados adicionais para capturar melhor a
forma da distribuicao dos dados subjacentes e generalizar melhor para novas amostras. Es-
ses algoritmos podem funcionar bem quando tem-se uma quantidade muito pequena de
pontos rotulados e uma grande quantidade de pontos nao rotulados (PEDREGOSA et al.,
2011; GERON, 2019).

Alguns servicos de hospedagem de fotos, como o Google Fotos, sdo bons exemplos
para aplicacdo do aprendizado semi-supervisionado. Depois de fazer upload das fotos para
0 servico, o sistema reconhece automaticamente que a mesma pessoa aparece nas fotos 1,
5 e 11, enquanto outra pessoa B aparece nas fotos 2, 5 e 7, por exemplo. Esta é a parte nao
supervisionada do algoritmo (clustering). Agora, tudo o que o sistema precisa é que diga
quem sdo essas pessoas. Apenas um rétulo por pessoa, é o suficiente para nomear todos em

todas as fotos, o que é 1til para pesquisar fotos.

A maioria dos algoritmos de aprendizado semi-supervisionado sdo combinac¢des de
algoritmos supervisionados e nao supervisionados. Por exemplo, Redes de Crenc¢a Profunda
(DBNs) sdao baseadas em componentes ndo supervisionados chamados Méaquinas de Boltz-
mann Restritas (RBMs) empilhadas umas sobre as outras. Os RBMs sdo treinados sequen-
cialmente de maneira nao supervisionada e, em seguida, todo o sistema € ajustado usando
técnicas de aprendizado supervisionado (PEDREGOSA et al., 2011; GERON, 2019).
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3.5.4 Aprendizado por Reforco

Aprendizagem por Reforco é um sistema de aprendizagem que possui estruturas co-
nhecidas como agentes, responsaveis por observar o ambiente, selecionar e executar acoes
e obter recompensas em troca (ou penalidades na forma de recompensas negativas). O sis-
tema deve entdo aprender por si mesmo qual é a melhor estratégia, chamada de politica,
para obter a maior recompensa ao longo do tempo. Uma politica define qual acao o agente

deve escolher quando estiver em uma determinada situacdo (GERON, 2019)

Por exemplo, muitos robds implementam algoritmos de Aprendizado por Reforgo

para aprender a andar, jogar, negociar acdes no mercado financeiro, entre outras aplicacoes.

Q-learning e SARSA (State Action Reward State Action) sdo dois algoritmos de apren-
dizado por reforco comumente usados. Enquanto o Q-learning é um método fora da politica
em que o agente aprende o valor com base na acao a’' (derivada de outra politica), SARSA é
um método dentro da politica onde o mesmo aprende o valor com base em sua acao atual
derivada de sua politica atual. Esses dois métodos sao simples de implementar, mas carecem
de generalidade, pois ndo tém a capacidade de estimar valores para estados invisiveis. Isso
pode ser superado por algoritmos mais avancados, como Deep Q-Networks, que usam redes
neurais para estimar os valores de Q. Mas os DQNs s6 podem lidar com espacos de a¢ao
discretos e de baixa dimensdo. DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) é um algoritmo
ator-critico livre de modelo, fora da politica, que aborda esse problema por meio de politicas
de aprendizagem em espacos de acao continua e de alta dimensdao (NANDY; BISWAS, 2017;
LONZA, 2019).

3.5.5 Aprendizagem em Lote (Batch)

Outro critério usado para classificar sistemas de aprendizado de mdquina é se o sis-

tema pode ou nao aprender incrementalmente a partir de um fluxo de dados de entrada.

Os sistemas que ndo possuem a capacidade de aprender de forma incremental sdao
denominados sistemas de aprendizagem em lote, ou seja, no treinamento todos os dados
disponiveis sao utilizados. Geralmente esse método de aprendizagem requer muito tempo
e recursos computacionais, portanto, todo o processo de treinamento é normalmente feito
offline. Apés o treinamento, o modelo é lancado em producao e funciona sem aprender

mais; apenas aplica o que aprendeu. Isso é chamado de aprendizagem offline.

Quando sao disponibilizados mais dados, o modelo deve ser treinado novamente com
todos os dados disponiveis (ndo apenas os novos dados, mas também os antigos), para entao

substituir o sistema antigo pelo novo.

Felizmente, todo o processo de treinamento, avaliacdo e lancamento de um sistema
de aprendizado de médquina pode ser automatizado com bastante facilidade, de modo que

mesmo um sistema de aprendizado em lote pode se adaptar as mudancas. Basta atualizar
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os dados e treinar uma nova versao do sistema a partir do zero com a frequéncia necessaria
(GERON, 2019).

A solucao de treinar todos os dados com a chegada de novos dados geralmente funci-
ona bem, mas o treinamento usando o conjunto completo de dados pode levar muitas horas.
Logo, um novo sistema é normalmente treinado apenas a cada 24 horas ou até mesmo se-
manalmente. Existem problemas acerca da utilizacao dessa metodologia de retreinamento
do sistema quando hd a necessidade de se adaptar aos dados que mudam rapidamente (por
exemplo, para prever os precos das acoes). Neste caso é necessdria uma solucao mais reativa

(por exemplo, aprendizagem online).

Existem alguns empecilhos, caso o sistema necessite aprender de forma autdbnoma
e possui recursos limitados (por exemplo, um aplicativo de smartphone ou um rover em
Marte). Neste caso, carregar grandes quantidades de dados de treinamento e ocupar muitos
recursos para treinar por horas a cada dia é impraticédvel. Felizmente, a melhor opcdao em

todos esses casos € usar algoritmos capazes de aprender de forma incremental.

3.5.6 Aprendizagem Online

No aprendizado online, o treinamento do sistema € feito de forma incremental, forne-
cendo instancias de dados de forma sequencial, individualmente ou por pequenos grupos
chamados minilotes (mini-batches). Cada etapa de aprendizado é rapida e requer pouco dos
recursos computacionais, entdo o sistema pode aprender com novos dados rapidamente,

assim que eles chegam.

E recomendado a utilizacdo do aprendizado online para sistemas que recebam da-
dos de forma continua, (por exemplo, preco de acoes, jogos online) e precisam se adaptar

rapidamente de forma auténoma.

Outro ponto a se considerar é que essa metodologia de aprendizado pode ser utili-
zado caso os recursos computacionais sejam limitados. Com isso também ndo é necessario
armazenar os dados utilizados no treinamento pelo sistema, entdao pode-se descarta-los (a

menos que queira reverter para um estado anterior). Isso pode economizar muito espaco.

Também pode-se empregar a metodologia afim de treinar sistemas com grandes quan-
tidades de dados, que por sua vez, nao cabem na meméoria principal de uma méaquina (isso é
chamado de aprendizagem fora do nucleo, (out-of-core learning). O algoritmo carrega parte
dos dados, executa uma etapa de treinamento nesses dados e repete o processo até que seja
executado em todos os dados (GERON, 2019).

Neste tipo de aprendizado é importante considerar a rapidez com que os sistemas
devem se adaptar aos dados varidveis: isso é chamado de taxa de aprendizagem. Com uma
alta taxa de aprendizado, o sistema se adaptard rapidamente aos novos dados, mas tam-

bém tendera a esquecer rapidamente os dados antigos. Por outro lado, definir uma taxa de
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aprendizado baixa fard o sistema ter mais inércia, ou seja, aprenderd mais lentamente, mas
também serd menos sensivel a ruidos nos novos dados ou a sequéncias de pontos de dados

nao representativos (outliers).

Um cuidado a ser tomado no emprego do aprendizado online é a qualidade dos dados
fornecidos aos sistemas, pois se dados ruins forem fornecidos ao sistema, o desempenho do
sistema diminuird gradualmente. Esses dados de baixa qualidade podem advir de diversas
fontes, deve-se monitorar o sistema de perto e desligar o aprendizado imediatamente (e
possivelmente reverter para um estado de funcionamento anterior) se detectar uma queda
no desempenho. Também pode-se monitorar os dados de entrada e reagir a dados anormais

(por exemplo, usando um algoritmo de deteccido de anomalias) (GERON, 2019).

3.5.7 Aprendizagem Baseada em Instancia x Aprendizagem Baseada em
Modelo

Outra maneira de categorizar os sistemas de aprendizado de maquina é a forma como
eles generalizam, ou seja, capacidade de generalizar seus resultados para exemplos que
nunca foram treinados. Ter uma boa medida de desempenho nos dados de treinamento
é bom, mas insuficiente; o verdadeiro objetivo é ter um bom desempenho em novas instan-
cias. Existem duas abordagens principais para a generaliza¢do: aprendizagem baseada em

instancias e aprendizagem baseada em modelos.

O aprendizado baseado em instancias se baseia em medidas de similaridade, ou seja,
0 qudo préximo uma instancia nova estaria daquelas treinadas pelo sistema. O sistema
aprende os exemplos de cor e, em seguida, generaliza para novos casos comparando-os com
os exemplos aprendidos (ou um subconjunto deles), usando uma medida de similaridade.

A Figura 3.6 apresenta uma classificacao de quadrados e tridangulos baseado em instancia.

Figura 3.6 — Classificacao baseada em instancia de quadrados e tridngulos relativo a 2 caracteristicas (feature)
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Fonte — o autor.

Outra maneira de generalizar €, a partir de um conjunto de exemplos, construir um

modelo e, em seguida, usa-lo para fazer previsoes. Isso é chamado de aprendizagem baseada
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em modelo. A Figura 3.7 apresenta uma classificacdo de quadrados e tridngulos baseado em

modelo.

Figura 3.7 — Classificacdo baseado em modelo de quadrados e tridngulos relativo a 2 caracteristicas
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3.5.8 Avaliando a Performance de Modelos

Para avaliar a performance de um algoritmo de aprendizado de mdquina, deve-se uti-
lizar uma medida quantitativa de seu desempenho. Normalmente, essa medida de desem-

penho P € especifica para a tarefa T que estd sendo executada pelo sistema.

Para tarefas de classificacdo geralmente é medida a precisao do modelo. A precisao
é a proporcao de exemplos para os quais o modelo produz a saida correta. Outra medida
utilizada é a taxa de erro, que é a proporcao de exemplos para os quais o modelo produz uma
saida incorreta. Normalmente a taxa de erro varia entre 0 e 1, onde € 0 se estiver classificado

corretamente e 1 caso contrario.

Para tarefas de regressdo, deve-se usar métricas de desempenho que fornecam ao mo-
delo uma pontuacao de valor continuo para cada exemplo. A abordagem mais comum € re-
latar a probabilidade média logaritmica que o modelo atribui a alguns exemplos (BENGIO;
GOODFELLOW; COURVILLE, 2017).

A medida de desempenho é sempre avaliada sobre o conjunto de dados que o sistema
nunca viu. Dessa forma, é possivel avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo, o qual
determina o quao bem o mesmo funcionard quando implantado no mundo real. Portanto,
a avaliacdo dessas medidas de desempenho sdo aplicadas usando um conjunto de dados de

teste separado dos dados usados para treinar o sistema de aprendizado de méaquina.

A escolha da medida de desempenho pode parecer direta e objetiva, mas geralmente
é dificil escolher uma medida de desempenho que corresponda bem ao comportamento de-
sejado do sistema (BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2017). Isso se d& porque é dificil
decidir o que deve ser medido ou o que deve ser considerando pela métrica e, nos casos em

que se sabe o que medir, pode ser impraticavel medi-los.

De forma geral as fun¢des de perda podem ser divididas em dois grupos, dependendo
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da tarefa de aprendizado associado: perdas de classificacdo e perdas de regressao. Na clas-
sificacdo deseja-se associar a resposta a uma das classes conhecidas, enquanto a regressao
associa o resultado da resposta a uma func¢do continua. Inicialmente, serdao apresentadas as
funcoes de perda mais comuns para algoritmos de regressao, que sdo: RMSE, RMSLE, MAPE,
MSE, MAE e MBE.

A equacgdo (3.1) apresenta o Erro Médio Quadrético, também chamado MSE (Mean

Square Error) ou Perda L2.

Z;l:l(yi - j/\l)z
n

MSE = (3.1)

onde n é o nimero de casos a serem avaliados, i € o i-ésimo elemento avaliado, y; e y; sao,
respectivamente, os valores reais e preditos pelo modelo. Como este erro considera a média
do quadrado entre predicoes e valores reais, é focada apenas na magnitude do erro, sem se
preocupar com a direcao que ocorre. Entretanto, como o calculo é elevado ao quadrado,
predicdes com muito desvio sdo penalizadas em relacdo as que possuem pouco desvio. Ma-
tematicamente o MSE é utilizado devido ao cdlculo facil de seus gradientes, uma vez que

alguns algoritmos de treinamento necessitam dessa informacao.

A equacao (3.2) apresenta o Erro Absoluto Médio, também chamado MAE (Mean Ab-

solute Error) ou Perda L1.

Z?:1|J/i—J7i|
n

MAE = 3.2)

Este tipo de erro também nao considera a direcao do erro por conta do médulo, mas é
mais robusto para manipula¢do com valores discrepantes (outliers) uma vez que a diferenca
nao € elevada ao quadrado. No entanto, este erro é mais complexo de se obter suas derivadas

que podem ser obtidas através de técnicas de analise numérica.

A equacao (3.3) apresenta o Erro Enviesado Médio, também chamado MBE (Mean

Bias Error).

Z;l:l(yi - j/\l)
n

MBE = 3.3)

Esse erro apresentado pela equacao 3.3 é mais dificilmente aplicado porque nao pos-
sui médulo ou quadrado e pode facilmente anular os erros positivos com os negativos. En-
tretanto, em condicdes especificas pode indicar o viés positivo ou negativo dos resultados
que os anteriores ndo apresentam. Em algumas situacdes o MBE é utilizado em conjunto

com algum dos anteriores.
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A Raiz Quadrada Média do Erro, ou RMSE, mede a precisdo geral do modelo e é uma
base para compard-lo com outros modelos, incluindo modelos ajustados usando técnicas
de aprendizagem de maquina (BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020). A equacgdo 3.4 apresenta a
formulagdo para a métrica RMSE.

S i 9
RMSE = | 2=t 7V (3.4)
n
Semelhante ao RMSE, tem-se o erro padrao residual, ou RSE. Neste caso, € utilizada a

quantidade de varidveis que o modelo utiliza. A equacao 3.5 apresenta sua formulac3o.

RSE= | Zim1 Vi T I 3.5)
(n-P-1)

A tnica diferenca entre as duas métricas, é que o denominador sdo os graus de liber-
dade n— P —1, onde P é a quantidade de varidveis, em oposicdo ao numero de casos n. Na
pratica, a diferenca entre RMSE e RSE é muito pequena, especialmente para aplicacoes que
utilizam grande volume de dados.

Vale considerar que é comum utilizar a métrica RMSE quando nao se considera ne-
nhum aspecto em relagdo as diferencas de magnitudes entre o que foi previsto e o que era
esperado na base de avaliacdo. Porém quando nao se quer penalizar erros que ocorram em

magnitudes distintas é entdo utilizado o RMSLE. A equacdo 3.6 apresenta sua formulacao.

1 n
RMSLE=1/=) (log(yi+1)—log(yi +1))? (3.6)
ni=1
O termo logaritmo do RMSLE realiza o ajuste entre y; e y; e calcula a diferenca den-
tro da mesma magnitude antes do cdlculo da média quadratica. Isso significa que, mesmo
com uma ordem de magnitude muito maior do que nos erros anteriores, o logaritmo fard a

suavizacdo desses erros, retirando a magnitude na média quadrética.

O erro percentual médio absoluto MAPE, também conhecido como desvio percentual
absoluto médio (MAPD), é uma métrica de avaliacao para problemas de regressao. A ideia
dessa métrica € ser sensivel a erros relativos. Por exemplo, nao é alterado por uma escala

global da varidvel de destino. A equacdo 3.7 apresenta a formulagdo para a métrica MAPE.

n .7
MAPE:lZ v - 7]

_ 3.7)
n = maxe,|yi|)
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€ é um numero arbitrario pequeno, mas estritamente positivo, para evitar resultados
indefinidos quando y; é zero. O MAPE também é algumas vezes relatado como uma porcen-
tagem, que € a equacgdo acima multiplicada por 100. A diferenca entre y; e y; é dividida pelo
valor real y; novamente. O valor absoluto neste cdlculo é somado para cada ponto previsto
e dividido pelo nimero de pontos ajustados 7.

O coeficiente de determinacdo, também chamado de estatistica R ao quadrado ou R?,
pode variar de 0 a 1, medindo a proporc¢ao de variacdo nos dados que sao contabilizados no
modelo. E ttil principalmente em usos explicativos de regressao, onde se deseja avaliar o

quio bem o modelo se ajusta aos dados. A equacio 3.8 apresenta a formulacio para R?.

_ Z?:l(yi _j/\i)z

R*=1 —
Y i=y)?

3.8)

Partindo de que n é o nimero de casos a serem avaliados, i € o i-ésimo elemento
avaliado, y; e ¥; sdo, respectivamente, os valores reais e preditos pelo modelo. Como este
erro considera a média do quadrado entre predi¢des e valores reais, 0 denominador com-
posto por y; e y se refere a soma total dos quadrados, ou seja, a soma dos quadrados das
diferencas entre a média e cada valor observado. Ja4 o numerador se refere a soma dos qua-
drados dos residuos, que calcula a parte que ndo é explicada pelo modelo (BRUCE; BRUCE;
GEDECK, 2020; AKOSSOU; PALM, 2013).

Adicionar mais varidveis, no entanto, nao significa necessariamente um modelo me-
lhor. Os estatisticos usam o principio da navalha de Occam para orientar a escolha de um
modelo: todas as coisas sendo iguais, um modelo mais simples deve ser usado em prefe-
réncia a um modelo mais complicado. Incluir varidveis adicionais sempre reduz o RMSE e
aumenta o R2 para os dados de treinamento. Portanto, eles ndo sdao apropriados para ajudar
a orientar a escolha do modelo. Uma abordagem para incluir a complexidade do modelo
é usar o R? ajustado. A equacdo 3.9 apresenta a formulacgdo para o R? ajustado (BRUCE;
BRUCE; GEDECK, 2020).

n-1

R? 1-1-R)—,
n—-P-1

ajustado =

(3.9)

onde n é o nimero de casos a serem avaliados e P é o numero de varidveis do modelo.

Outras ferramentas importantes para a avaliacdo das tarefa de regressdo sao as basea-
das em visualizacdo. Consiste em plotar as curvas do modelo em andlise de modo a ter uma
comparacao qualitativa da performance do modelo. O procedimento para realizacao dessa
andlise consiste em ordenar os valores da parte real e entdo plotar as respectivas previsoes

feita pelo modelos. A Figura 3.8 apresenta um exemplo dessa anélise.
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Figura 3.8 — Andlise qualitativa da performance do modelo comparando as estimativas com o valor real
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Como pode ser observado pela Figura 3.8 o modelo teve uma performance relativa-

mente boa para o problema de regressao, apesar das previsoes estarem com viés mais posi-

tivo, indicando uma possivel falta de dados.

Outra ferramenta de anélise muito importante é o grafico de dispersao de erros. Este

tem o papel de avaliar a variabilidade do modelo. Para isso, apds a construcao do modelo de

regressdo, deve-se fazer um gréfico de dispersdao dos residuos (valor ajustado menos valor

real) e verificar se eles se concentram em torno do zero e tem uma variabilidade constante.

A Figura 3.9 apresenta 3 exemplos de graficos de dispersao apresentando as possiveis distri-

buicdes.
Figura 3.9 - Tipos de distribuicoes de erro para problemas de regressao
(@) (b) (
i — L
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Fonte — o autor.



Capitulo 3. FUNDAMENTACAO TEORICA SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 58

Na Figura 3.9 tem-se trés graficos de dispersdo de residuos para modelos diferentes.
Em (a), os residuos se concentram em torno do zero e possuem uma variabilidade aparen-
temente constante. Em (b), os dados também se concentram em torno de zero, mas a varia-
bilidade aumenta no lado direito do grafico. Por fim, em (c) tem-se dados ndao concentrados
em torno de zero, mas variabilidade constante. Resumindo, apenas em (a) sdo satisfeitos os

pressupostos do modelo de variancia constante e independéncia.

Para os algoritmos de classificacdo, em que ha um conjunto definido de respostas
e a predicao classifica em alguns dos casos conhecidos, sdo aplicadas as funcoes Perda de

Dobradica e Perda de Entropia Cruzada.

A perda de dobradica (hinge) se baseia no fato de que a nota da classificagdo correta
de uma resposta deve ser maior que a soma das notas das classificacdes erradas geralmente
pelo valor de uma unidade. Assim, a perda de dobradica é usada para a classificacdo de mar-
gem maxima, muito usado em Médquinas de Vetores de Suporte (SVM). Embora ndo seja uma
funcao diferenciavel, a mesma trabalha bem com os usuais otimizadores convexos contidos

em bibliotecas de aprendizado de maquina. A equacdo (3.10) apresenta sua descricao.

SVMLoss= ) max(0,sj— sy, +1) (3.10)
J#yi

Como pode ser observado pela expressdo, um valor SVMLoss préximo de zero indica

uma predicao correta da classe enquanto valores muito elevados mostram um erro maior.

A equacao (3.11) apresenta a Perda de Entropia Cruzada, ou também chamada Log

Loss.

CEL=—(yilog(y)+Q—-y)log(l—7)) (3.11)

De acordo com a expressao, quando o valor de y; se aproxima de 1, o segundo termo
desaparece, quando o valor de y; se aproxima de zero, o primeiro termo da expressao se
anula. Assim, a fun¢do penaliza muito predicoes que tenham vérios elementos similares,
mas que um dos valores esteja totalmente fora, ou seja, parece que acertou, mas errou na

classificacao.

Os classificadores podem trabalhar em tarefas que realizam a classificacao de 2 rétu-
los (classificacao bindria), que realizam a classificagao de mais de 2 rétulos (multi-classificagdo),
que classificam vdrios rotulos para uma instancia (multilabel) e, por fim, a classificagdo mul-
tidimensional, que é uma generalizacao da classificacdo multilabel (também chamada de
multioutput), na qual existem varias varidveis respostas, cada uma delas com mais de um
valor possivel (GERON, 2019; PEDREGOSA et al., 2011).
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Avaliar um classificador é significativamente mais complexo do que avaliar um re-
gressor. Algumas das métricas mais relevantes sdo: matriz de confusdo, curva ROC, AUC,

acurdcia, precision, recall e F; -score.

A acurécia é a métrica mais simples e muito utilizada. A mesma expressa a proporcao
de acerto do classificador, ou seja, é a razao entre a soma de todas as predi¢Oes corretas
pela quantidade total de exemplos. Apesar de ser muito comum, deve-se tomar cuidados ao
utiliza-la em problemas onde ha desbalanceamento entre as classes, ou seja, mais exemplos
de uma classe do que de outra. Esse cuidado se da pois a acurdcia pode estar mascarada,

apresentando um valor alto, quando na verdade o classificador ndo estd ajustado.

A matriz de confusdo apresenta de forma tabelada as frequéncias de classificacdao para
cada classe do modelo. Cada linha na matriz de confusdo representa uma classe real, en-
quanto cada coluna representa uma classe predita. O Quadro 3.1 apresenta a matriz de con-

fusao para um exemplo de classifica¢cdo binaria.

Classe Predita
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo | Verdadeiro Negativo
Classe Real (TP) (FN)
Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte — o autor.

Quadro 3.1 — Matriz de confusio

No Quadro 3.1 pode-se observar os valores de Verdadeiro Positivo (TP), Falso Negativo

(FN), Falso Positivo (FP) e Verdadeiro Negativo (TN) que tem como significado:

* Verdadeiro Positivo (true positive — TP): ocorre quando no conjunto real, a classe

positiva que se estd avaliando foi prevista corretamente como positiva.

* Falso Positivo (false positive — FP): ocorre quando no conjunto real, a classe negativa

que se esta avaliando foi prevista incorretamente como positiva.

* Verdadeiro Negativo (true negative — TN): ocorre quando no conjunto real, a classe

negativa que se estd avaliando foi prevista corretamente como negativa.

* Falso Negativo (false negative— FN): ocorre quando no conjunto real, a classe positiva

que se esta tentando prever foi prevista incorretamente como negativa.

A matriz de confusao proporciona uma visualizacdo global da performance do mo-

delo. Nela, estd embutido um aspecto importante a ser avaliado, a precisao das previsoes



Capitulo 3. FUNDAMENTACAO TEORICA SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 60

positivas, ou seja, a precisdo do classificador. A equacgdo 3.12 apresenta a equacgdo para de-

terminar a precisao do classificador.

. . TP
precision = ———— (3.12)
TP+FP

Uma maneira trivial de ter uma precisao perfeita é fazer uma tinica previsao positiva

e garantir que essa seja correta (precisdo = 1/1 = 100%). Isso ndo seria muito util, pois o
classificador ignoraria todas as instancias, exceto uma. Portanto, a precisdao é normalmente
usada junto com outra métrica chamada recall, também chamada de sensibilidade ou taxa
de deteccao de verdadeiros positivos (TRP). A equacdo 3.13 apresenta a equa¢ao para se

obter a sensibilidade do modelo.

TP
recall = ——— (3.13)
TP+FN
E conveniente combinar precisao e recall em uma tinica métrica chamada F; -score. A
F-score é a média harmonica da precisdo e recall. Enquanto a média regular trata todos os
valores igualmente, a média harmonica atribui muito mais peso aos valores baixos. Como
resultado, o classificador s6 obterd uma pontuacao alta de F;-score se o recall e a precisao

forem altos. A equacao 3.14 apresenta a equacao para se obter a métrica Fj -score.

2 TP
b= 1 1 FN+FP (3.14)
precision + recall TP+ 2

A F -score favorece classificadores com precisao e recall similares e altos. Em alguns
casos esse ndo € o objetivo, pois em determinados contextos a métrica a ser maximizada é
a precisdo. Essa abordagem é comum em problemas de recomendacado onde o objetivo é
indicar muitos itens certos e aceitar perder alguns possiveis itens corretos. J4 em outros ca-
sos, por exemplo, problema de deteccao, o foco pode ser na recall onde a ndao detecgdo pode

acarretar em prejuizos, ou seja, € melhor receber alertas falsos do que perder a deteccao.

Infelizmente, ndo se pode ter as duas coisas: aumentar a precisao e reduzir o recall
ou vice-versa. Isso é chamado de tradeoff precisao/recall (GERON, 2019). Uma forma de se
selecionar um bom tradeoff precisao/recall é através da plotagem dessas métricas. A Figura

3.10 apresenta a relacao entre precisao/ recall.
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Figura 3.10 — Andlise do tradeoff da precisao/recall
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Na Figura 3.10 pode-se observar que a precisdo comeca a cair drasticamente em torno
de 80% da recall. A depender do objetivo do projeto, provavelmente deseja-se selecionar
uma compensacao de precisdo/recall pouco antes dessa queda, por exemplo, em cerca de
60% de recall.

A curva de caracteristica de operacao do receptor ROC (Receiver Operating Characte-
ristic) é outra ferramenta comum usada com classificadores binarios. E muito semelhante &
curva de precisdo/recall, mas em vez de tracar a precisdo versus recall, a curva ROC traca a
taxa de verdadeiro positivo (outro nome para recall - TP) contra a taxa de falso positivo (FP).
Isso significa que o canto superior esquerdo do grafico é o ponto “ideal”, ou seja, taxa de
falso positivo igual a zero e uma taxa de verdadeiro positivo igual a um. Isso ndo é muito re-
alista, mas significa que uma drea maior sob a curva AUC (Area Under the Curve) geralmente
é melhor (GERON, 2019; PEDREGOSA et al., 2011).

A “inclinacao” das curvas ROC também € importante, pois € ideal para maximizar a
taxa de verdadeiros positivos enquanto minimiza a taxa de falsos positivos. E comum plo-
tar uma linha representando um classificador puramente aleatério afim de comparacgdo. A
Figura 3.11 apresenta um exemplo de curva ROC com uma AUC de 0.79 e uma linha repre-

sentando um classificador puramente aleatorio.
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Figura 3.11 — Andlise da curva ROC
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Para estender a curva ROC e a drea ROC para a classificacao multi-rétulo, é necessario
binarizar a saida. Uma curva ROC pode ser desenhada por rétulo, mas também se pode
tracar uma curva ROC considerando cada elemento da matriz do indicador de r6tulo como

uma previsdo bindria (micro-média).

3.5.9 Principais Desafios no Aprendizado de Maquina

Segundo Géron (2019) existem duas coisas que podem dar errado na tarefa de se-
lecionar um algoritmo de aprendizado de mdquina e treina-lo em alguns dados, sdo elas

"algoritmos ruins"e "dados ruins".

Para Bengio, Goodfellow e Courville (2017) o principal desafio do aprendizado de ma-
quina é a capacidade em se ter bom desempenho em entradas novas e nao vistas, nao apenas
naquelas em que o modelo foi treinado. A capacidade de um bom desempenho em entradas

nao observadas anteriormente é chamada de generalizacao.

Ao selecionar um algoritmo de aprendizado de méquina e treina-lo através de um
conjunto de treinamento, pode-se calcular o erro nesse procedimento, chamado de erro de
treinamento, tendo como objetivo minimiza-lo. Com isso é possivel diminuir o erro de ge-
neralizacdo, o qual é definido como o valor esperado do erro em uma nova entrada. Aqui,
a expectativa é feita em diferentes entradas possiveis, extraidas da distribuicao de entradas
que se espera que o sistema encontre na pratica. Normalmente o erro de generalizagdo de

um modelo de aprendizado de méquina é medido através do desempenho em um conjunto
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de testes de exemplos que foram coletados separadamente do conjunto de treinamento.

Para que o modelo possa ter uma alta capacidade de generalizacdo deve-se considerar

fatores que impactam no alcance dessa capacidade. Abaixo sdo apresentados esses fatores:

* Quantidade insuficiente de dados de treinamento: Para tarefas que possuem uma
quantidade insuficiente de dados pode-se destacar o trabalho de Halevy, Norvig e Pe-
reira (2009), o qual relatam a importancia de se ter mais dados do que algoritmos com-
plexos. Outro trabalho realizado por Banko e Brill (2001) relaciona os desempenhos
semelhantes de diversos algoritmos simples e complexos quando se tem uma quanti-
dade insuficiente de dados. Para Zheng e Casari (2018), se ndo houver recursos infor-
mativos suficientes, o modelo serd incapaz de realizar a tarefa final. Porém, se houver
muitos recursos, ou se a maioria deles forem irrelevantes, o modelo sera mais caro e
complicado de treinar e algo pode dar errado no processo de treinamento, afetando o
desempenho do modelo;

e Dados de treinamento nao representativos: Para desenvolver modelos com alta ca-
pacidade de generalizacao, é crucial que os dados de treinamento representem bem
0s casos para os quais se deseja generalizar. Isso geralmente é mais dificil do que pa-
rece: se a amostra for muito pequena, é possivel a existéncia de ruido de amostragem
(ou seja, dados nao representativos como resultado do acaso), mas mesmo amostras
muito grandes podem ser ndo representativas se o0 método de amostragem for falho.

Isso é chamado de viés de amostragem (sampling bias);

 Dados de baixa qualidade: E comum o empenho para melhorar a qualidade dos da-
dos, visando remover ou tratar valores extremos denominados de outliers, tratar ou
remover valores ausentes buscando evitar a perda de dados. Segundo Zheng e Casari
(2018) os recursos que sao relevantes para uma dada tarefa devem ser faceis de serem
ingeridos pelo modelo uma vez que alguns modelos sdo mais apropriados para alguns

tipos de recursos e vice-versa.

* Recursos (features) irrelevantes: Uma parte critica do aprendizado de mdaquina é
apresentar um bom conjunto de recursos para treinar. Este processo, de melhoria de
recursos é denominado engenharia de recursos e envolve a selecdo de recursos mais
Uteis para treinar entre os recursos existentes: extracdo de recursos combinando re-
cursos existentes para produzir um mais ttil (algoritmos de reducao de dimensionali-
dade) e criacdo de novos recursos por meio da coleta de novos dados (GERON, 2019).
A engenharia de recursos € o processo de formular os recursos mais apropriados de
acordo com os dados, o modelo e a tarefa (ZHENG; CASARI, 2018).

* OQverfitting no treinamento: Overfitting é o uso de modelos ou procedimentos que

violam a parcimonia, ou seja, que incluem mais termos do que o necessario ou usam
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abordagens mais complicadas do que o necessério, fazendo com que os modelos fi-
quem superajustados aos dados de treinamento, com isso reduzindo drasticamente a
capacidade de generalizacdo (HAWKINS, 2004). Para solucionar esse problema é co-
mum simplificar o modelo, selecionando um com menos parametros (por exemplo,
um modelo linear em vez de um modelo polinomial de alto grau), reduzindo o nu-
mero de atributos nos dados de treinamento ou restringindo o modelo; aplicar regula-
rizadores em modelos que usam essa abordagem e reunir mais dados de treinamento
para reduzir o ruido nos dados de treinamento (por exemplo, corrigir erros de dados e

remover outliers).

* Underfitting no treinamento: O underfitting é o oposto de overfitting: ocorrendo
quando o modelo é muito simples para aprender a estrutura subjacente dos dados.
As principais opg¢oes para corrigir este problema sdo: selecionar um modelo mais po-
deroso, com mais parametros, alimentar melhores recursos para o algoritmo de apren-
dizagem (engenharia de recursos) e reduzir as restricoes no modelo (por exemplo, re-

duzir o hiperparametro de regularizacdo) (GERON, 2019).

Uma prética comum no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina,
visando atingir o objetivo de maximizar a capacidade de generalizacao, é dividir a base de
dados em 3 conjuntos, treinamento, validacao e teste, cada uma delas independente uma
da outra. Essa separac¢do visa encontrar os melhores hiperparametros do modelo em ané-
lise. O procedimento consiste em treinar o modelo com o conjunto de treinamento e varrer
intervalos predefinidos para alguns parametros do modelo, no qual esse modelo deve ser
avaliado no conjunto de validagdo. Isso é feito até encontrar os hiperparametros que pos-
suem a melhor métrica sobre o conjunto de validacdo. A ultima etapa é agrupar o conjunto
de treino e validacao, realizar um novo treinamento para entdo avaliar o modelo no conjunto

de teste afim de obter uma estimativa da capacidade de generalizacdao do modelo.

Outra abordagem a ser considerada € utilizar uma validacao cruzada para o conjunto
de treino e validacdo. E indicada a utilizacdo dessa abordagem quando se tem um conjunto

de validacdo ou de treino pequenos.

E vélido destacar que um modelo é uma versio simplificada das observacdes que sdo
passadas para ele. Essas simplificacoes devem descartar os detalhes supérfluos que prova-
velmente ndo se generalizardo para novas instancias. No entanto, para decidir quais dados

descartar e quais dados manter, é necessario fazer suposicoes sobre esses.

O teorema "sem almoco grétis"(do inglés - no free lunch theorem) para aprendizado
de méquina afirma que, calculada a média de todas as distribuicoes geradoras de dados
possiveis, cada algoritmo de classificacdo tem a mesma taxa de erro ao classificar pontos

anteriormente nao observados. Em outras palavras, em certo sentido, nenhum algoritmo de
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aprendizado de maquina é universalmente melhor do que qualquer outro (WOLPERT, 1996;
BENGIO; GOODFELLOW; COURVILLE, 2017).

O algoritmo mais sofisticado conhecido tem o mesmo desempenho médio (sobre to-
das as tarefas possiveis) como meramente predizendo que cada ponto pertence a mesma
classe. Felizmente, esses resultados sdao vélidos apenas quando € feito a média de todas as

distribuicdes possiveis de geracdao de dados.

Se forem feitas suposi¢oes sobre os tipos de distribuicdes de probabilidade que se en-
contram em aplicativos do mundo real, pode-se projetar algoritmos de aprendizagem que
funcionam bem nessas distribuicdes. Isso significa que o objetivo da pesquisa em aprendi-
zado de méaquina nao é buscar um algoritmo de aprendizado universal ou o melhor algo-
ritmo de aprendizado absoluto. Em vez disso, o objetivo é entender quais tipos de distri-
buicdes sdo relevantes para o "mundo real"que um agente de Al experimenta e que tipos
de algoritmos de aprendizado de maquina funcionam bem em dados extraidos dos tipos de

distribui¢cdes geradoras de dados que estdo sob estudo.

3.6 Ferramentas e Conceitos para Solucoes de Aprendizado
de Maquina

Nesta Sec¢do serd abordado inicialmente o ciclo de vida de uma aplicacdo de aprendi-
zado de méaquina, apresentando os principais fluxos de trabalho existentes. Em seguida, sdo
apresentadas as ferramentas para a criacdo, desenvolvimento e andlise de modelos (Skle-
arn e Pycaret). Posteriormente, é abordado a biblioteca SHAP responsdvel por interpretar os
modelos desenvolvidos de modo a identificar possiveis viés, justificar predicoes e apresentar
como os algoritmos abstraem os padroes nos dados. E por fim, sdo apresentadas ferramen-
tas para entrega de uma solucdo de aprendizado de médquina, baseadas em implantacao

(Streamlit) e em conteinerizacao (Docker).

3.6.1 Ciclo de Vida de Modelos

O ciclo de desenvolvimento de modelo passa por vdrios estdgios, desde a coleta de
dados até a construcdao do modelo. A exploracdo dos dados para entender as relagdes (em
varidveis) é sempre recomendada. O entendimento do problema em questdo traz ideias ou

insights para agregar no desenvolvimento dos modelos.

E comum seguir um fluxo de trabalho para desenvolvimento de uma aplicacdo de
aprendizado de maquina. Um fluxo apresentado por Ashmore, Calinescu e Paterson (2019)
destaca que o processo se dd em quatro fases: gerenciamento de dados, que se concentra na
preparacdo dos dados necessdrios para construir um modelo de aprendizagem de maquina;

aprendizagem do modelo, onde ocorre a sele¢do e o treinamento do modelo; verificacao do
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modelo, cujo objetivo principal é garantir que o modelo adira a determinados requisitos de
desempenho; e implantacdo do modelo, que consiste na integracao do modelo treinado na

infraestrutura de software necessdria para executa-lo.

Outro fluxo apresentado por Sato, Wider e Windheuser (2019) apresenta uma visao
ampla do desenvolvimento de solucdes de aprendizado de médquina, se preocupando com
desenvolvimento de modelos, avaliacdo de modelos, teste dos modelos, implantagdo e mo-
nitoramento. A metologia de entrega continua para aprendizado de maquina (CD4ML do
inglés - Continuous Delivery for Machine Learning) possibilita a entrega de aplicativos de
aprendizado de mdquina baseados em c6digo, dados e modelos em incrementos pequenos

e seguros que podem ser reproduzidos e liberados de forma confidvel a qualquer momento.

Outra abordagem de fluxo de trabalho apresentada por Harrison (2019) segue o Pro-
cesso Padrao do Mercado para Mineracao de Dados (CRISP-DM). Sdo seguidos 5 passos para
uma melhoria continua da aplicag¢do: entendimento do neg6cio, entendimento dos dados,

modelagem, avaliacao e implantacao.

Todos os fluxos apresentados possuem proximidade nas etapas de trabalho, diferen-
ciando o foco principal para cada abordagem. O foco do processo CRISP-DM serd seguido

nessa contribuicao. A Figura 3.12 apresenta o fluxo de trabalho a ser seguido.

Figura 3.12 — Fluxo de trabalho para criacdo de modelos utilizando metodologia CRISP-DM
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O fluxo de trabalho apresentado pela Figura 3.12 inicia-se na coleta de dados e entao
segue para o seu tratamento. Essa etapa € crucial para o bom desempenho dos processos
subsequentes. Nessa etapa sdo feitos ajustes para padronizar a estrutura e es valores dos
dados. Por exemplo, conversao dos atributos para numéricos, remocao ou tratamento de

valores ausentes (outliers), dentre outros.

Em seguida, € entdo feita e separacao da base de dados em 3 conjuntos: treino, vali-
dacao e teste. O conjunto de treino € utilizado nos modelos afim de que os mesmos possam
aprender e identificar padroes, capacitando-os a generalizar para outro conjunto de valores.
O conjunto de valida¢ao é utilizado na avaliacdo dos modelos e busca ou funing dos hi-
perparametros. E o conjunto de teste simula a existéncia de novos dados nunca vistos pelo

modelo, também utilizado para estimar a capacidade de generalizacao do modelo.

Apo6s a separacao, é entdo aplicada a engenharia de caracteristicas (feature enginee-
ring) para criacdo de novos atributos, buscando obter bons desempenhos nos modelos ava-

liados.

Entao é realizado o processamento dos valores de modo a normaliza-los ou padroniza-
los. Vale destacar a separacao do conjunto de teste do conjunto de treino/validacao, esse é
feito na intenc¢do de evitar vazamento de informacdes para o conjunto de teste, assim envi-

esando as métricas de avaliacao.

Para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina é comum empre-
gar a avaliacao de multiplos modelos e entao selecionar os melhores baseados nas métricas

sobre o conjunto de validacao.

Para finalizar o desenvolvimento do modelo, é entdo retreinado com os dados de
treino e validacdo com os melhores hiperparametros encontrados. Entdo € analisada a es-
timativa da capacidade de generalizacao do modelo através das métricas especificas, sobre
os dados de teste. Em seguida, o processo entra em um loop, onde é possivel monitorar o
objetivo ou pergunta que o modelo trabalha, ao mesmo tempo que o processo de treinamen-
to/validacao é repetido conforme a adicao de novos dados. A cada iteracao dessa, é entao

obtido um modelo que é utilizado na aplicacao a partir de um processo de implantacao.

3.6.2 Ferramentas para Criacao de Modelos
3.6.2.1 Sklearn

A biblioteca Scikit-Learn (scikit-learn.org) fornece implementacoes sélidas de uma
variedade de algoritmos de aprendizado de méquina e tem sido nos tltimos anos a biblio-
teca mais utilizada para ciéncia de dados e aprendizado de maquina tanto pela comunidade
académica como INRIA (Franca) quanto empresas e industrias como J.PMorgan, Spotify,

Evernote, Booking.com, entre outras.
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A biblioteca Scikit-Learn surgiu de um projeto de verdao no Google em 2007 e é base-
ada em outras também famosas bibliotecas para Python, como NumPy, utilizada para ma-
nipulacao vetorial; Scipy, responséavel por fun¢ées matematicas, cientificas e de engenharia
e o Matplotlib, que é uma biblioteca de visualizacdo e geracdo de graficos. E importante
relembrar que todas essas bibliotecas sdo open-source utilizaveis comercialmente (licenca
BSD), sendo desenvolvidas e aperfeicoadas constantemente pela comunidade mundial da

linguagem Python.

O Scikit-Learn teve seu lancamento em 2010 com o apoio do INRIA, instituto francés,
e é responsavel por implementar fungoes especificas para o uso do aprendizado de maquina
como regressao, classificacao, reducao de dimensoes e andlise de conglomerado. Alguns al-
goritmos clédssicos implementados nesta biblioteca sdo as Mdquinas de Vetores de Suporte
(SVM - do inglés Support Vector Machine), regressao logistica, gradient boosting, DBSCAN,
Naive Bayes, k-médias, florestas aleatdrias e outras baseadas em arvores de decisdo. A bibli-

oteca também implementa redes neurais simples do tipo perceptron de camadas multiplas.

O tratamento dos dados no Scikit-Learn se d4d por meio de tabelas de dados, onde
uma tabela bdsica é uma grade bidimensional de dados, em que as linhas representam os
elementos individuais do conjunto de dados e as colunas representam as quantidades rela-

cionadas a cada um desses elementos.

Esse layout de tabela deixa claro que as informac¢oes podem ser pensadas como uma
matriz ou vetor numérico bidimensional, que sio nomeadas de matriz de recursos. Por con-
vencao, esta matriz de recursos é frequentemente armazenada em uma varidvel chamada X.
A matriz de recursos é considerada bidimensional, com forma [n amostras, n features], e ge-
ralmente estd contida em uma matriz NumPy ou em um Pandas DataFrame, embora alguns

modelos Scikit-Learn também aceitem matrizes esparsas SciPy.

Além da matriz de recursos X, geralmente também se trabalha com um rétulo ou ve-
tor de destino, que normalmente é chamado por convencdo de y. A matriz de destino ge-
ralmente é unidimensional, com comprimento [n amostras] e comumente estd contida em
uma matriz NumPy ou Pandas Series. O vetor alvo pode ter valores numéricos continuos ou
classes/rétulos discretos, embora alguns estimadores Scikit-Learn lidem com vérios valores

de destino na forma de uma [n amostras, n targets] matriz de destino bidimensional.

Segundo o Buitinck et al. (2013) o desenvolvimento da API foi baseada no conceito
de consisténcia, onde todos os objetos compartilham uma interface comum desenhada a
partir de um conjunto limitado de métodos. A API possui documentacdo consistente, inspe-
¢ao onde todos os valores de parametro especificados sdao expostos como atributos publicos.
Além disso, também se baseia na inspecao hierarquia limitada de objetos onde apenas algo-
ritmos sdo representados por classes Python. Os conjuntos de dados sdo representados em
formatos padrdo (matrizes NumPy, Pandas DataFrames, matrizes esparsas SciPy) e nomes

de parametros usam strings Python padrdo, composicao onde muitas tarefas de aprendi-
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zado de médquina podem ser expressas como sequéncias de algoritmos mais fundamentais.
O Scikit-Learn faz uso disso sempre que possivel, por fim, padrdes sensiveis em que 0s mo-
delos requerem parametros especificados pelo usuadrio, a biblioteca define um valor padrao

apropriado. Para a utilizacao da API é empregada 5 etapas:

e Escolha da classe de modelo importando a classe de estimador apropriada do Scikit-

Learn.

e Escolha dos hiperparametros do modelo instanciando essa classe com os valores de-

sejados.
* Organizando os dados em uma matriz de recursos e vetor de destino.
* Ajustando o modelo aos dados chamando o método fit() da instancia do modelo.
* Aplicando o modelo a novos dados:

- Para o aprendizado supervisionado, geralmente sdo previstos rotulos para dados

desconhecidos usando o método predict().

- Para aprendizagem nao supervisionada, frequentemente sao transformados ou

inferidos as propriedades dos dados usando o método transform() ou predict().

No entanto, apesar de implementar um grande ntimero e diferentes abordagens de
algoritmos de aprendizado de mdquina, cada modelo deve ser projetado, criado, treinado e
testado independentemente. Dessa forma, a automacao de etapas para selecdo de aborda-
gem de algoritmo é uma 6tima alternativa na construcao de um modelo razoével tanto para

economia de tempo quanto para alcancar bons resultados.

Para aplicacdo dessa automacao surge a biblioteca Pycaret. A intencao do Pycaret é
que dado o conjunto de dados sob investigacao, seja possivel a criacao de varios modelos
utilizando diferentes algoritmos e abordagens. Sendo assim, uma vez que sao criados, trei-
nados e testados simultaneamente, é possivel extrair um conjunto de respostas que podem
ser utilizadas na decisdo da escolha de qual abordagem final para representacdao dos dados
serd adotada. De uma forma simplificada, a biblioteca ird automatizar o processo de esco-
lha de qual modelo de aprendizado de maquina seus dados estdo com melhor aderéncia,

economizando um tempo de analista razodvel e reduzindo custos de implementacao.

Entretanto, o que parece ser uma simplificacdo, pode nao resolver tao facilmente o
problema. Na area de aprendizado de mdquina existem problemas tipicos que podem surgir
durante o processo de modelagem. O item mais importante que deve-se atentar € o ajuste
ou otimizacao dos hiperparametros do algoritmo de aprendizagem de maquina. Uma vez

que as técnicas utilizam heuristicas para solu¢do do problema, cada algoritmo possui um
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conjunto de restricoes, pesos e taxas de aprendizado que sdo ajustadas caso a caso, nao ha-
vendo um valor tedrico, a priori, que garanta um melhor resultado. A complexidade desta
tarefa varia de algoritmo adotado assim como pelos dados que estdo sendo utilizados, tendo
maior ou menor aderéncia ao tipo de convergéncia que o modelo possa utilizar no treina-
mento. Quando o conjunto de hiperparametros do algoritmo esté ajustado, os dados irdo

ter grande aderéncia ao modelo trazendo um bom resultado do aprendizado de maquina.

3.6.2.2 Pycaret

De acordo com os desenvolvedores, o Pycaret é uma biblioteca de aprendizado de
maquina de "baixa codificacao"que permite desde a preparacao dos dados a constru¢ao do
modelo em poucos minutos e com poucas linhas de c6digo. O Pycaret, na verdade, encap-
sula o conjunto de métodos desenvolvidos pela biblioteca Scikit-Learn e dentre outras afim

de automatizar o processo de construcao e andlise de solucdes de aprendizado de maquina.

Como ferramenta de aprendizado de maquina, Pycaret possui seis médulos para ge-

racdo de modelos, descritos no Quadro 3.2.

Médulo Como Importar
Classificacao from pycaret.classification import *
Regressao from pycaret.regression import *
Andlise de Conglomerado from pycaret.clustering import *
Detecc¢ao de Anomalia from pycaret.anomaly import *
Processamento de Linguagem Natural | from pycaret.nlp import *
Mineracao de Regras de Associagdo from pycaret.arules import *

Fonte - o autor.

Quadro 3.2 — M6dulos da biblioteca Pycaret.

Durante o processo de modelagem com o Pycaret, algumas etapas devem ser segui-
das: Inicializa¢do, Treinamento do Modelo, Conjunto de Modelos, Andlise do Modelo e Im-
plementacdao do Modelo. Na etapa de inicializacdo sdo apenas realizadas a alocacdo dos

dados para anélise e a configuracao (setup) dos parametros do Pycaret do projeto de ML.

Independente de qual tipo de aprendizado de méquina que sera construida, o Pycaret
exige que seja feito um setup que € o primeiro e tinico passo obrigatério. Na definicao de um
setup minimo e bésico, sdo necessdrios configurar: Inferéncia do Tipo de Dado; Limpeza dos
Dados e Preparacdo; Amostragem dos Dados; Separacdo dos Conjuntos de Treino e Teste;

Designacao do ID da Sessdao como Semente.

A primeira subetapa do setup, chamada Inferéncia do Tipo de Dado, inicia com a de-
terminacao do tipo de dado de cada caracteristica ou varidvel. A func¢do de setup percorre

o conjunto de dados realizando inferéncia de qual é o tipo de cada dado. Depois que o
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algoritmo do Pycaret infere sobre cada tipo de dado, é exibida uma tela com os possiveis

resultados conforme a Figura 3.13.

Figura 3.13 — Inferéncia dos tipos de dados no setup do Pycaret.
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Fonte — o autor.

Conforme é ilustrado na figura, se todos os tipos de dados forem inferidos correta-
mente, basta pressionar a tecla ENTER para continuar ou sendo digitar quit para interrom-
per o experimento. Caso haja interrup¢do porque um ou mais tipos ndo foram inferidos
corretamente, € possivel sobrescreve-los dentro do comando de sefup modificando o para-
metro catergorical_feature para force categorical type e o parametro numeric_feature para
force numeric type. Alem disso, colocar o parametro ignore_features para variaveis que voceé
desprezard no modelo. Ainda é possivel alterar silent para True para nao exibir a tela de

didlogo, o que pode gerar confusdo caso os dados ndo sejam corretamente inferidos.

A segunda subetapa no setup do Pycaret é o preenchimento automadtico de valores
ausentes e codificacdo de atributos categoricos, uma vez que é demandado para qualquer
experimento em ML. O preenchimento padrao utiliza o valor médio da varidvel para tipos
numéricos e o valor mais frequente (moda) para varidveis categéricas. Da mesma forma,
aqui é possivel alterar o método nos paradmetros numeric_imputation e categorical_impu-
tation. Em casos de modelos de classificacdo, se o alvo nao é um tipo numérico, é entao

realizado a codificacdo numérica.

Durante a terceira subetapa, na amostragem dos dados, se o espaco amostral é su-
perior a 25 mil itens, o Pycaret constréi automaticamente de forma preliminar um modelo

linear baseado em diferentes tamanhos de amostras e ilustra visualmente o desempenho do
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modelo baseado em seu tamanho amostral. Se o espaco amostral € menor do que 25 mil é
possivel escolher o tamanho da amostra para que se tenha uma relacao de eficiéncia versus

desempenho adequado.

Na subetapa posterior na qual é realizada a divisdo do conjunto de treinamento e de
testes, a divisdo padrdo é de 70% dos dados amostrais para treinamento e 30% para testes,
podendo ser alterado modificando o parametro train_size durante o setup. Nesta etapa de
treinamento, o Pycaret realiza a otimizacao dos hiperparametros através da validacao cru-
zada k-fold apenas sobre o conjunto de treinamento. A validacdo k-fold é muito utilizada
em técnicas de ML. Este processo parte da divisao do conjunto de dados em k partes. Por
exemplo, suponha que k=3: aplica-se entdo o primeiro conjunto como teste e os outros dois
como conjuntos de treinamento, sendo avaliado o modelo ao final. Em seguida, aplica-se o
segundo conjunto como teste e o primeiro e terceiro como treinamento, sendo avaliada sua
desempenho ao final. Por fim, utiliza-se o terceiro grupo como teste e o primeiro e segundo

grupos como treinamento com posterior avaliacdo de desempenho.

Durante a designacao do ID da sessao, é gerado um niumero pseudo aleatério como
semente se nenhum parametro session_id for informado. Este ID serd utilizado como se-
mente em todas funcoes de forma a se isolar o efeito de aleatoriedade, uma vez que deter-
minados valores aleatérios poderiam beneficiar mais do que outros, criando um viés em
algum modelo especifico. Assim, é possivel comparar algoritmos diferentes sob um mesmo

pressuposto, garantindo reprodutibilidade de condigdes.

Na etapa de treinamento do modelo, existem as subetapas: Criar Modelo, Ajustar Hi-
perparametros e Comparar Modelos. Na criacdo do modelo € utilizada a funcao create_-
model que possui um argumento relativo ao algoritmo a ser implementado conforme os
Quadros 3.3 e 3.4.
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Classificacao Regressdo
ID Name ID Name
Ir’ Logistic Regression I’ Linear Regression
'knn’ K Nearest Neighbour 'lasso’ Lasso Regression
'nb’ Naives Bayes ridge’ Ridge Regression
dr Decision Tree Classifier ‘en’ Elastic Net
'svim’ SVM - Linear Kernel 'lar’ Least Angle Regression
‘rbfsvm’ SVM - Radial Kernel ‘llar’ Lasso Least Angle Regression
‘gpc’ Gaussian Process Classifier ‘omp’ Orthogonal Matching Pursuit
‘mlp’ Multi Level Perceptron 'br’ Bayesian Ridge
ridge’ Ridge Classifier "ard’ Automatic Relevance Determination
rf’ Random Forest Classifier ‘par’ Passive Aggressive Regressor
‘qda’ Quadratic Discriminant Analysis | 'ransac’ Random Sample Consensus
‘ada’ Ada Boost Classifier tr’ TheilSen Regressor
‘gbc’ Gradient Boosting Classifier "huber’ Huber Regressor
‘1da’ Linear Discriminant Analysis 'kr’ Kernel Ridge
‘et’ Extra Trees Classifier svm’ Support Vector Machine
'xgboost’ Extreme Gradient Boosting ‘knn’ K Neighbors Regressor
lightgbm’ Light Gradient Boosting de Decision Tree
‘catboost’ CatBoost Classifier f’ Random Forest
‘et’ Extra Trees Regressor
‘ada’ AdaBoost Regressor
‘gbr’ Gradient Boosting Regressor
‘mlp’ Multi Level Perceptron
"xgboost’ Extreme Gradient Boosting
'lightgbm’ Light Gradient Boosting
"catboost’ CatBoost Regressor
Fonte - o autor.
Quadro 3.3 — Algoritmos e médulos classificacdo e regressdo da biblioteca Pycaret.
Andlise de Conglomerados Deteccdo de Anomalia
ID Name ID Name
’kmeans’ K-Means Clustering "abod’ Angle-base Outlier Detection
‘ap’ Affinity Propagation "iforest’ Isolation Forest
‘'meanshift’ Mean shift Clustering "cluster’ Clustering-Based Local Outlier
'sc’ Spectral Clustering "cof’ Connectivity-Based Outlier Factor
"hclust’ Agglomerative Clustering 'histogram’ | Retirado de: histogram-based Outlier Detection
‘dbscan’ | Density-Based Spatial Clustering 'knn’ k-Nearest Neighbors Detector
‘optics’ OPTICS Clustering 'lof’ Local Outlier Factor
"birch’ Birch Clustering 'svin’ One-class SVM detector
‘’kmodes’ K-Modes Clustering 'pca’ Principal Component Analysis
‘mcd’ Minimum Covariance Determinant
'sod’ Subspace Outlier Detection
'sos Stochastic Outlier Selection

Fonte — o autor.

Quadro 3.4 — Algoritmos e médulos de anélise de conglomerado e detec¢do de anomalia da biblioteca Pycaret.
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Nos casos dos médulos supervisionados, tanto para classificacdo quanto regressao, a
funcao retorna uma tabela dos treinamentos com as métricas de desempenho com valida-
¢do cruzada k-fold. Este nimero pode ser definido pelo parametro fold mas possui um valor

padrao de 10, ou seja, dividido em 10 partes, tomando 9 para treinamento a cada ciclo.

Para o modulo de Andlise de Conglomerados Nao Supervisionados, é retornada a mé-
trica de desempenho. Nestes casos citados anteriormente, a funcdo também retorna o ob-
jeto instanciado do modelo treinado. Nos outros médulos do Pycaret: Deteccdo de Anoma-
lia, Processamento de Linguagem Natural e Mineragdo de Regras de Associa¢do, a funcao

apenas retorna o objeto instanciado do modelo treinado.

E importante fazer um esclarecimento sobre a diferenca entre os conceitos de Para-
metro e Hiperparametros de um modelo de ML. Os parametros de um modelo sdo varidveis
que sdo ajustadas durante o processo de treinamento enquanto os hiperparametros sdo ou-
tras varidveis que devem ser ajustadas antes do processo de treinamento. Pode-se estabe-
lecer que os ajustes dos hiperparametros sao realizados antes do treinamento para garantir
como serd a topologia do modelo, enquanto o posterior ajuste dos parametros irdo atribuir
o valor correto para estas varidveis. Exemplificando, o ajuste de hiperparametros de uma
rede neural seria a definicdo do numero de camadas e neurdnios por camada, enquanto o
posterior ajuste de parametros, que ocorre na etapa de treinamento, seria o ajuste correto
dos pesos dos neurdnios. Ambos ajustes de hiperpardmetros e parametros afetam significa-
tivamente na qualidade do modelo e ambos podem ser otimizados focando na minimizacao

de alguma métrica de erro ou maximizando alguma métrica de desempenho.

O processo de otimizacao nos hiperparametros e parametros ocorre através de diver-
sas execucdes do modelo, alterando suas condi¢des em cada execucao. Para realizar este
ajuste, € comum adotar uma das técnicas de otimizacdo baseado em Busca em Grade (Grid)
ou Busca Aleatéria. Ambas as técnicas se resumem a explorar o dominio dos hiperparame-
tros ou parametros de forma homogénea ou probabilistica. A busca aleatéria habitualmente
é mais utilizada por utilizar um espaco de busca mais amplo e complexidade de tempo com-

putacional inferior. A Figura 3.14 ilustra a diferenca entre as técnicas de otimizacao.

Na busca em grade, os hiperparametros importantes sdo apresentados no eixo x e os
de menor importancia no eixo y, sendo criada uma grade na qual se realiza a amostragem
dos hiperparadmetros de forma homogénea ao longo do dominio. No caso da busca aleatéria,

esta amostragem ¢é feita de maneira casual.

Durante a subetapa de Ajuste de Hiperparametros do modelo de aprendizado de ma-
quina, o Pycaret utiliza a funcao tune_model. Essa func¢do ajusta os hiperparametros do
modelo estimados através das técnicas de busca em grade ou aleatéria, podendo ser con-
figuradas. Nos casos de técnicas supervisionadas, tanto classificacdo quanto regressao, no
momento de otimizar os hiperparametros é definida uma funcao objetivo associada ao al-

vo/resposta que se deseja que o modelo resolva. Nos casos dos médulos de Anélise de Con-
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Figura 3.14 — Tipos de técnicas para otimizacdo dos hiperparametros.
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Fonte — Retirado de: https://www.jmlr.org/papers/volumel3/bergstral2a/bergstral2a.pdf

glomerados, Deteccao de Anomalias e Processamento de Linguagem Natural, que sao Nao
Supervisionadas, o Pycaret permite definir uma funcao objetivo especificando a varidvel alvo
supervisionada através do parametro supervised_target que estd no tune_model. Nos casos
de aprendizado supervisionado, esta funcao retorna uma tabela com os valores das métricas
sobre uma validacao cruzada no formato k-fold ja apresentado, que divide o grupo amostral
em k partes, pegando uma de cada vez para testes e o restante para treinamento. A fungao
também retorna o objeto instanciado do modelo treinado. Nos casos de aprendizado nao
supervisionado, a func¢do apenas retorna o objeto do modelo treinado. As métricas de avali-
acao para Classificacdo na biblioteca sao Accuracy, AUC, Recall, Precision, F1, Kappa, MCC.
J& para Regressao, as métricas de avaliacao sao MAE, MSE, RMSE, R2, RMSLE, MAPE.

O numero k das divisdes da amostra pode ser configurado no parametro fold da fun-
¢do tune_model, sendo seu valor padrdo 10. Todas as métricas sdo arredondadas para qua-
tro digitos decimais em seu valor padrdo, mas podem ser alteradas no parametro round.
Na condic¢do padrao, a fungdo ira executar 10 iteracoes aleatérias sobre o espaco de busca
e pode ser alterada no parametro n_iter também em tune_model, que altera o tempo de
treinamento e qualidade do modelo. Por definicao padrao, modelos de Regressao utilizam
R2 como métrica de desempenho enquanto Classificacdo utiliza Accuracy, mas podem ser

alterados como apresentado anteriormente.

Na subetapa posterior, Comparac¢do de Modelos, o Pycaret treina todos os modelos da
biblioteca utilizando os hiperparametros padrdes e avalia as métricas de desempenho atra-
vés da validacao cruzada. Nesta funcao obtém-se também os ou o melhor objeto do modelo
treinado baseado nas métricas de desempenho apresentadas anteriormente. Como saida,
exibe uma tabela com a nota média de todos os modelos ao longo das k partes da valida-
¢do por k-folds. Para facilitar ao usudrio, a tabela é ordenada na métrica de desempenho

pelo maior para o menor valor, sendo possivel selecionar o tipo de ordenacao. Pelo valor



Capitulo 3. FUNDAMENTACAO TEORICA SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 76

padrao, o Pycaret ird ordenar modelos de Classificacdao por Accuracy enquanto modelos de
Regressao por R2. Se caso o modelo tenha uma longa duragdo de processamento em rela-
¢do aos outros, o mesmo é penalizado e interrompido, o que pode ser alterado modificando
o parametro turbo para False. Apenas como ilustracao, a Figura 3.15 apresenta a tabela de

comparacao de um problema de Classificacao.

Figura 3.15 — Tabela de comparacao de modelos de Classificacao.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)
0  Logistic Regression 0.8263 0.8959 0.7262 0.8139 0.7644 06280 06338 0.0513
1 Linear Discriminant Analysis 0.8263 0.8938 07536 07938 07713 06317 06342 00146
2  Ridge Classifier 0.8236 0.0000 0.7499 07920 07680 06262 06292 00182
3  Ada Boost Classifier 0.8075 0.8837 07053 0.7837 07398 05831 05924 00750
4  Gradient Boosting Classifier 0.8062 0.8869 0.7363 0.7651 0.7479 05909 0.5939 0.1283
5 CatBoost Classifier 0.8049 0.8932 07326 07629 07457 05878 05899 29858
6 Extreme Gradient Boosting 0.7914 08716 07294 07367 07309 05609 05633 0.0965
7 Light Gradient Boosting Machine 0.7861 08806 07053 07393 07195 05471 05497 0.1460
8  Quadratic Discriminant Analysis  0.7621 0.8240 06267 0.7397 06678 04853 05000 0.0142
9 Random Forest Classifier 0.7608 0.8397 06674 07124 06848 04928 04974 01119
10 Decision Tree Classifier 0.7594 0.7519 06911 06970 06907 04943 04975 0.0097
11 Exfra Trees Classifier 0.7433 08205 06708 06758 06698 04605 04638 01581
12 K Neighbors Classifier 0.7231 0.7683 06062 0.6600 0.6287 04094 04129 0.0091
13 Naive Bayes 0.7140 0.7952 0.7466 06100 06708 04227 04301 0.0030
14 SVM - Linear Kernel 0.5267 0.0000 04200 02409 02561 00204 00299 00162

Fonte - Retirado de: https://pycaret.org/compare-models/

Na Figura 3.15 sdo grifados em amarelo os melhores campos entre os modelos. Assim,
da tabela exemplificada, o modelo mais adequado selecionado seria a Andlise de Discrimi-
nante Linear pelo seu maior nimero de "melhores resultados"em diferentes métricas entre

todos os outros modelos.

Na etapa seguinte, Conjunto de Modelos, a primeira opcao é o Modelo de Conjunto,
que é a utilizacao da func¢ao ensemble_model que toma o objeto do modelo treinado da etapa
anterior como argumento. Apenas é possivel utilizar esta fun¢do para modelos de Classi-
ficacdo e Regressdo. Nesta opcao de Modelo de conjunto, o objeto do modelo treinado é

melhorado através de duas tarefas: Ensacamento (Bagging) e Impulsionamento (Boosting).

O Ensacamento, ou agregacao por Bootstrap, é um meta-algoritmo desenvolvido para
melhorar a estabilidade e acurécia dos algoritmos tanto para classificacao quanto regressao.
Ele também reduz a variancia e ajuda a evitar o sobreajuste (overfitting). Este método é mais
utilizado em métodos de arvores de decisao mas pode ser utilizado em diversos outros tipos.

O uso da funcao € bastante simples, como por exemplo, num modelo de drvore de decisao
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(Decision Tree = dt), o modelo corrigido seria obtido através da adicao da linha de cédigo
bagged_dt = ensemble_model(dt, method = 'Bagging’).

A técnica de Impulsionamento é um conjunto de meta-algoritmos que reduzem o viés
e variancia em aprendizado supervisionado. Essa técnica faz parte da familia de algoritmos
de aprendizado de mdquina que convertem alunos fracos em fortes na aprendizagem de
grupos. Esta definicdo de aluno fraco corresponde a quando um classificador é levemente
correlacionado com a classificacdo correta, predizendo exemplos melhores do que apenas
uma escolha aleatéria da resposta. Em contrapartida, um aluno forte € um classificador que
estd fortemente correlacionado com a predicdo correta de classificacdo. Da mesma forma
que o ensacamento, a correcao do modelo é facilmente obtida usando Pycaret através da
linha de cddigo boosted_dt = ensemble_model(dt, method = 'Boosting, n_estimators = 100).
Em ambas func¢des de correcdo, é necessario reamostrar os dados e ajustar os estimadores.
Estes estimadores podem ser definidos no parametro n_estimators cujo valor padrao é 10.
Ap6s a aplicacdo de ambas fungdes, o Pycaret exibe uma tabela com estes estimadores e o

valor médio conforme a Figura 3.16 que ilustra um exemplo de Classificacao.

Figura 3.16 — Tabela de estimadores ap6s correcdo para um modelo de Classificacao.

Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC

o

07467 08223 06552 06786 06667 04625 04627

=

08533 09040 06897 09091 07843 06763 06912
07067 0.7864 05862 06296 06071 03736 0.3742
0.7867 08606 07586 07097 07333 05559 05567
07200 0.8531 06897 06250 06557 04207 04222
07200 08396 05517 06667 06038 03902 03944
0.8133 08604 07667 07667 07667 06111 0611
08133 048811 07333 07857 07586 06067 06077
0.7838 08383 06207 07826 06923 05290 05375
0.8649 08977 07586 08800 08148 07093 07142
Mean 07809 0.8543 06810 07434 07083 0.5335 0.5372

w @ o~ @ o Bk L M

sD 00534 00338 00723 00939 00704 01127 0.1147

Fonte — Retirado de: https://pycaret.org/ensemble-model/

Outra opcao de corre¢do de modelos dentro do Conjunto de Modelos do Pycaret é a
Mistura de Modelos (Blend Model) e o Empilhamento (Stacking), embora este segundo es-
teja sendo descontinuado nas préximas versoes. A Mistura de Modelos é uma abordagem
que permite utilizar o conjunto de respostas preditas de diversos tipos de modelos, usual-
mente os com melhores resultados. Assim, é possivel realizar uma correcdo ou ajuste no

modelo final considerando diversas abordagens e vantagens. Esta mistura de modelos pode
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ser construida, por exemplo, ponderando o resultado predito por trés modelos diferentes.
No Pycaret a Mistura de Modelos utiliza um consenso entre os estimadores para gerar pre-
dicoes finais através da funcao blend_models. A funcao pode utilizar o parametro estima-
tor_list para definir especificamente os modelos treinados, ou caso omitido, utilizara todos
os modelos da biblioteca. Nos casos de Classificacao o parametro method pode ser definido
como soft ou hard para usar probabilidades preditas para votacao ou usar rétulos preditos.
Da mesma forma que anteriormente, a funcao retorna uma tabela com as notas das métri-
cas e o0 objeto do modelo treinado corrigido. Um exemplo do uso da funcao seria o c6digo
blender_specific = blend_models(estimator_list = [dt,rf’,’adaboost’], method = ‘soft’) no qual
compara os modelos de arvore de decisao (dt), floresta aleatéria (rf) e adaboost.

Dando continuidade ao fluxo, a etapa de Anélise do Modelo é composta por: Grafi-
cos do Modelo, Interpretacao do Modelo, Atribuir Modelo, Calibracao do Modelo e o Limite
de Otimizacao. Indiferente quanto ao modelo escolhido, a andlise do desempenho do mo-
delo construido € essencial. Uma das melhores formas de compreensao dos resultados do
modelo € através de resultados visuais em graficos que o Pycaret tem na funcdo plot_mo-
del. Esta funcao recebe o objeto do modelo treinado e o tipo de gréfico e exibe. Os tipos de

gréficos possiveis estdo nos Quadros 3.5, 3.6 e 3.7.

Classificagdo Regressao
Name Plot Name Plot
Area Under the Curve ‘auc’ Residuals Plot residuals’
Discrimination Threshold "threshold’ Prediction Error Plot ‘error’
Precision Recall Curve pr’ Cooks Distance Plot "cooks’
Confusion Matrix ‘confusion_matrix’ | Recursive Feature Selection tfe’
Class Prediction Error ‘error’ Learning Curve 'learning’
Classification Report ‘class_report’ Validation Curve vc’
Decision Boundary ’boundary’ Manifold Learning ‘'manifold’
Recursive Feature Selection rfe’ Feature Importance "feature’
Learning Curve 'learning’ Model Hyperparameter ‘parameter’
Manifold Learning 'manifold’
Calibration Curve ‘calibration’
Validation Curve vc’
Dimension Learning 'dimension’
Feature Importance "feature’
Model Hyperparameter 'parameter’

Fonte — o autor.

Quadro 3.5 - Tipos de graficos por médulos de classificacdo e regressdo da biblioteca Pycaret.

E possivel perceber que existe uma grande quantidade de tipos de graficos que po-
dem ser utilizados para cada médulo durante a construcdao do modelo, lembrando que estas

ferramentas graficas sao fatores chaves na escolha e determinacao do algoritmo.

Dentro da etapa de Anélise do Modelo existe também a Interpretacao do Modelo que
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Andlise de Conglomerados Deteccao de Anomalia
Name Plot Name Plot
Cluster PCA Plot (2d) "cluster’ t-SNE (3d) Dimension Plot | ’tsne’
Cluster TSnE (3d) ‘tsne’ UMAP Dimensionality Plot | 'umap’
Elbow Plot ‘elbow’
Silhouette Plot 'silhouette’
Distance Plot 'distance’
Distribution Plot 'distribution’

Fonte — o autor.

Quadro 3.6 — Tipos de gréficos por médulos de anélise de conglomerados e detec¢do de anomalia da biblioteca

Pycaret.

Processamento de Linguagem Natural

Mineracao de Regras de Associacdo

Name Plot Plot Abbrev. String
Word Token Frequency "frequency’ Support, Confidence and Lift (2d) "frequency’
Word Distribution Plot 'distribution’ Support, Confidence and Lift (3d) | 'distribution’
Bigram Frequency Plot 'bigram’

Trigram Frequency Plot ‘trigram’

Sentiment Polarity Plot 'sentiment’

Part of Speech Frequency | 'pos’

t-SNE (3d) Dimension Plot | 'tsne’

Topic Model (pyLDAVvis) ‘topic_model’

Topic Infer Distribution "topic_distribution’

Word cloud 'wordcloud’

UMAP Dimensionality Plot | 'umap’

Fonte — o autor.

Quadro 3.7 — Tipos de graficos por médulos de processamento de linguagem natural e mineracdo de regras de
associacao da biblioteca Pycaret.

é um ponto importante nas técnicas de ML. Nesta etapa, podem ser compreendidos alguns
aspectos qualitativos do modelo e o Pycaret a executa através da funcao interpret_model. A
funcao recebe também o objeto do modelo treinado e um tipo de grafico como parametros.
Esta interpretacado é implementada baseada no SHAP (SHapley Additive exPlanations) e esta
disponivel para interpretar qualquer modelo de aprendizado de méaquina ou aprendizado
profundo.

3.6.2.3 SHAP

Nao existe uma definicdo matemadtica de interpretabilidade. Uma defini¢do (ndo ma-
tematica) dada por Miller (2018) é que a interpretabilidade é o grau em que um ser humano
pode compreender a causa de uma decisdo. Outra dada por Kim, Khanna e Koyejo (2016) é
que a interpretabilidade é o grau em que um ser humano pode prever de forma consistente
o resultado do modelo. Quanto maior a interpretabilidade de um modelo de aprendizado
de méquina, mais fécil serd para alguém compreender por que certas decisdes ou previsdes

foram feitas. Um modelo é melhor interpretavel do que outro modelo se suas decisoes sao
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mais faceis de serem compreendidas por um ser humano do que as decisées do outro mo-
delo (MOLNAR, 2019).

O objetivo desta etapa de Interpretacao do Modelo com o SHAP é de esclarecer e com-
preender os aspectos do modelo de aprendizado de méquina, uma vez que na grande maio-
ria, o modelo acaba se tornando uma caixa preta que apenas apresenta resultados. O SHAP
busca explicitar cada varidvel e seus impactos no modelo para decisao da resposta. Assim,
o modelo de aprendizado de mdquina ndo apenas pode ser utilizado para predicdo de re-
sultados, mas também esclarecer a verdadeira relacao entre as caracteristicas de entrada e a

resposta.

SHAP (SHapley Additive exPlanations) é uma abordagem da teoria de jogos para ex-
plicar a saida de qualquer modelo de aprendizado de maquina ou aprendizado profundo.
Ele conecta a alocacgdo de crédito ideal com explicacoes locais usando os valores classicos

de Shapley da teoria dos jogos e suas extensoes relacionadas.

O emprego dessa interpretacdo pode ser feito utilizando os métodos da biblioteca
Pycaret integrados da biblioteca SHAP. Os métodos disponiveis sdo summary_plot, correla-
tion_plot e force_plot. Todos esses e outros métodos podem ser usados nativamente através
da biblioteca SHAP, instanciando um objeto denominado explainer utilizando como para-

metro o modelo desenvolvido e entdo proceder com a andlise.

Um dos gréficos que pode ser explorado no SHAP é ilustrado pela Figura 3.17. Este
grafico é obtido pela funcao interpret_model no Pycaret, passando apenas o modelo, sem
especificacao de gréafico, como gréafico padrdao. O mesmo grafico também pode ser obtido

com a funcao nativa summary_plot da biblioteca SHAP.

Perceba que pode-se compreender os valores de cada caracteristica (parametro de
entrada do modelo) de todas as observacoes através da Figura 3.17, de forma a se avaliar o
nivel com que cada recurso impacta na resposta do modelo. Além disso, é possivel identificar
viés dos recursos, descartar recursos com pouco impacto, identificar recursos com grande

variabilidade de impacto, indicando assim a existéncia de ruidos.

E possivel obter um gréfico de correlacdo ao se modificar o parametro plot como o
exemplo interpret_model(modelo, plot = ‘correlation’). Este tipo de grafico é ilustrado na Fi-

gura 3.18 para um caso hipotético.

A andlise sobre a Figura 3.18 ndo muda muito em relacdo a um grafico comum de
correlacdo. A maior mudanca é o eixo y indicando o impacto dos recursos. Nele é possivel
extrair pontos onde o impacto muda de sentido, relacoes que podem ser combinadas de

modo a produzir um terceiro recurso com um impacto maior e entre outras informacoes.

O ultimo grafico gerado pelo SHAP e Pycaret para interpretacao do modelo é o Gréfico

de Razdo. Um exemplo é apresentado na Figura 3.19.
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Figura 3.17 — Gréfico do impacto das caracteristicas das observacoes na resposta do modelo.
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Figura 3.18 — Grafico da correlagdo entre duas caracteristicas de entrada do modelo
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A Figura 3.19 apresenta o grafico com a capacidade de incorporar maior compreensao

sobre os dados, uma vez que ird analisar uma observacao especifica do conjunto de treino

(um elemento amostral, aqui denominado argumento razio). Nele nota-se dois conjuntos

de setas azuis e vermelhas. As azuis representam as varidveis desta observacao especifica
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Figura 3.19 — Gréfico de Razao para uma observacao do modelo.
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Fonte — Retirado  de: https://towardsdatascience.com/announcing-pycaret-an-open-source-low-code-
machine-learning-library-in-python-4alflaad8d46/

empurrando para a direcao negativa da varidvel resposta. Em oposicao, as setas vermelhas
descrevem as variaveis e seus valores da observacdo que empurram a variavel resposta para
uma dire¢do positiva. Este gréfico é de extrema validade uma vez que apresenta qualitativa-
mente o grau de importancia das varidveis de entrada para o resultado de saida. No entanto,
é importante ressaltar que o gréfico é criado para cada observacao, tornando-se as vezes

improdutivo realizar a andlise, porém muito Util em outros momentos.

No Pycaret a funcionalidade Atribuir Modelo é utilizada para os médulos de Andlise
de Conglomerados, Detecgdo de Anomalias e Processamento de Linguagem Natural. Em
um problema de agrupamento, o algoritmo ird identificar o grupo ao qual um elemento
pertence a partir de rotulos gerados pelo modelo. Da mesma forma, num caso de deteccao
de anomalias um rétulo bindrio sera gerado para os outliers ou, no caso de um modelo de
processamento de linguagem natural, gerara rétulos ao qual um topico de um documento
pertence. A funcao no Pycaret para isto é a assign_model e apenas utiliza como parametro o

objeto do modelo treinado.

Um outro recurso da Andlise do Modelo no Pycaret é a Calibragdo do Modelo. Esse
recurso € aplicado em modelos de Classificacdao, uma vez que em muitos casos nao se deseja
apenas obter a classe da resposta, mas também a probabilidade da predi¢ao, passando al-
gum tipo de confianca sobre a correta classifica¢do. E comum encontrar em alguns modelos,
casos de baixa estimativa de probabilidade. Esta funcdo no Pycaret se chama calibrate_mo-
del e toma como argumentos o objeto do modelo treinado e o método de calibracdo que
pode ser ajustado no parametro method. Uma vez que pode levar a condi¢des de overfitting,
nao é recomendéavel o uso da calibragdo isotonica com poucas amostras (muito menores
que 1000). Da mesma forma como em outros casos, a funcao retorna uma tabela com as
notas de validacao cruzada das k-partes das métricas de avaliacao da classificacdo e o objeto

modelo treinado ajustado.

Por fim, a ultima funcionalidade da Andlise do Modelo no Pycaret é o Limite de Oti-
mizacao. Este limite estd associado a modelos de Classificacdo e lida com o custo dos falsos
positivos serem diferentes dos falsos negativos. Assim, se estiver modelando um problema

em que o custo dos erros do Tipo 1 e 2 gerem diferentes impactos, é possivel no Pycaret de-
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finir o custo para verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos nega-
tivos separadamente. A funcao se denomina optimize_threshold e utiliza como argumentos
o0 objeto do modelo treinado e a func¢do de perda representada pelos valores verdadeiros po-
sitivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Um gréfico é gerado como
resultado com a funcao de perda no eixo y em relacdo a diferentes valores de limites de pro-
babilidade no eixo x. Além disto, uma linha vertical é apresentada para o melhor valor de
limite (threshold) para aquele classificador. Em geral, os classificadores sdo treinados para
predizer as classes positivas com 50%. Como exemplo hipotético da funcao, um modelo xg-
boost poderia apresentar a configuracdo optimize_threshold(xgboost, true_negative = 1500,

false_negative = -5000) gerando a Figura 3.20.

Figura 3.20 — Gréfico do Limite de Otimizacao.
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Fonte — Retirado de: https://pycaret.org/optimize-threshold/

Concluindo todas as funcionalidades da Anélise do Modelo no Pycaret, existe a Imple-
mentacao do Modelo, que possui as funcionalidades: Implantar o Modelo, Salvar o Modelo,

Modelo de Previsao e Finalizacao do Modelo.

A primeira funcionalidade, Implantacdao do Modelo corresponde a possibilidade de
se implantar o modelo localmente ou na nuvem (servidores na internet) através do Pyca-
ret. Para implantar o modelo de forma local, a funcao Salvar o Modelo € utilizada através
do save_model que pega como argumento o objeto do modelo treinado e salva o pipeline de
transformacao completo e o objeto do modelo treinado como um arquivo binério transferi-

vel para uso posterior.
Para implantar na nuvem utiliza-se a fun¢do deploy_model. Para usuédrios AWS, antes

de implantar o modelo para um AWS S3, as varidveis de ambiente devem estar configuradas

através da interface de linhas de comando. Esta tarefa pode ser realizada através das linhas
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de comando prompt do Python através da funcdo aws configure. Para realizar a implanta-
¢do serdo solicitados: AWS Access Key ID, AWS Secret Key Access, Nome da Regido Padrao,

formato de saida padrao (deixado em branco).

Uma vez que o modelo foi construido com sucesso e salvo na nuvem ou localmente,
ele pode ser utilizado para realizar predicoes de dados desconhecidos através da fungdo pre-
dict_model. E utilizado como argumentos de entrada o objeto do modelo treinado e o con-
junto de dados a ser previsto. Assim, o método ird aplicar automaticamente o pipeline de
transformacao inteira criada durante a modelagem. Para problemas de Classificacao, os ro-
tulos de predicdo sao criados com 50% de probabilidade, mas pode ser alterado através do

Limite de Otimizacao explicado anteriormente.

Finalizacdo do Modelo é a dltima etapa da modelagem de um problema supervisi-
onado. Na criacao de um modelo em Pycaret, na etapa de setup é criado um conjunto de
validacao que nao é utilizada no modelo de treinamento. Por padrao, se o parametro train_-
size ndo for definido, o Pycaret ird separar 30% dos dados para este conjunto de validacao e
todas as outras funcdes do Pycaret irdo utilizar os 70% restantes do conjunto de treinamento
para criar, ajustar e agrupar os modelos. Assim, este conjunto de validacdo é uma garantia
final e utilizado para testes de sobreajuste e subajuste. Todavia, uma vez que as predicoes
através do predict_model sdao aplicadas no conjunto de validacao, e foi escolhido um modelo
especifico para implementar, é treinado o modelo uma tultima vez com todos os dados, in-
clusive os do conjunto de validagdo. A funcdo que finaliza este modelo é a finalize_model
e utiliza como argumentos o objeto do modelo treinado e retorna um modelo treinado em

todo o conjunto de dados.

3.6.3 Implantacao de Modelos Deploy

Apoés as etapas de tratamento de dados e desenvolvimento dos modelos, a dltima
etapa a ser realizada em um projeto de aprendizado de madquina é a implantacdo da apli-
cacdo. Existem diversas ferramentas voltadas para a implantacdo de aplicacoes de aprendi-
zado de méquina, as principais sdo: Streamlit, Plotly, Shiny, Flask, Django e dentre outras.
Destas ferramentas todas possuem seus requisitos como tempo para implementacdo da ver-
sdo final e recursos computacionais (servidores, processamento). Baseado nesses aspectos,
a biblioteca open-source Streamlit possui como vantagem a facil e rdpida implementacao
além de possibilitar colocar em producao sem a necessidade de um servidor ou recurso

computacional expressivo (a depender da aplicacao).

A arquitetura do Streamlit permite implementar aplicativos da mesma maneira que
sdo implementados widgets em Python. Os aplicativos Streamlit tém um fluxo de dados
exclusivo: sempre que algo precisa ser atualizado na tela, o Streamlit executa novamente

todo o widgets Python de cima para baixo. Isso pode acontecer em duas situacgoes:
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* Sempre que houver modifica¢des no cédigo-fonte do aplicativo.

e Sempre que um usudrio interagir com widgets no aplicativo. Por exemplo, ao arrastar

um controle deslizante, inserir texto em uma caixa de entrada ou clicar em um botao.

O Streamlit faz um trabalho pesado nos bastidores utilizando o @st.cachedecorador,
que permite aos desenvolvedores pular certos cdlculos caros quando os aplicativos sao exe-

cutados novamente.

Existem algumas maneiras de exibir dados (tabelas, matrizes, quadros de dados) em
aplicativos Streamlit. Para se escrever qualquer coisa na tela usa-se a funcao st.write(), desde
texto a tabelas. Essa funcao inspeciona o tipo de dados que foi passado, e entdo decide como
melhor renderiza-los no aplicativo. Além disso, a funcdo st.write() possui métodos que re-
tornam um objeto que pode ser usado e modificado, adicionando ou substituindo dados a
ele. Além disso, é possivel modificar o comportamento do mesmo passando atributos adici-

onais.

No Streamlit os elementos como bot6es, campo de texto, sliders, caixas de selec¢do,
entre outros, sao tratados como widgets. Esses elementos sdo como variaveis, por exemplo:
x = streamlit.slider(’x’) e para realizar alguma tarefa com o valor desse campo basta utilizar a

funcao st.write(x, x ao quadrado é: | x * x).

O layout das aplicacdes do Streamlit possuem duas regioes gerais: a barra lateral es-
querda st.sidebar e o corpo principal st. Cada elemento que é passado para a barra lateral a
esquerda, permiti que os usudrios se concentrem no contetido do aplicativo enquanto ainda

tém acesso aos controles da Ul (User Interface).

Alem das regides do layout principal, o Streamlit disponibilizou mais 4 recursos de
layout, os st.beta_columns: colunas lado alado onde pode inserir elementos Streamlit; st.beta_-
expander: um widget de expandir / recolher para mostrar elementos seletivamente; st.beta_-
container: o bloco de constru¢do fundamental do layout e with columni: st.write("hi!"): me-

lhoria na sintaxe para especificar qual container usar.

Outra ferramenta muito importante para o desenvolvimento de aplicagdes é o geren-
ciador de cache. O widgets Streamlit permite que o aplicativo seja executado rapidamente,
mesmo ao carregar dados da web, manipular grandes conjuntos de dados ou realizar calcu-
los caros. Para se utilizar essa ferramenta deve-se declarar a funcao com o @st.cachedecorador,

que informa ao Streamlit sempre que a fun¢do é chamada, é necessdério verificar:

e Os parametros de entrada com os quais executou a funcao;
* O valor de qualquer varidvel externa usada na funcao;

* O corpo da funcao;
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* O corpo de qualquer funcao usada dentro da funcao em cache.

Se esta for a primeira vez que o Streamlit viu esses quatro componentes com esses
valores exatos e nesta combinac¢do e ordem exatas, a aplicacdo executa a funcao e armazena
o resultado em um widgets local. Entdo, na préxima vez que a funcdo em widgets for cha-
mada, se nenhum desses componentes for alterado, o Streamlit simplesmente ignorara a
execucdo da funcdo e, em vez disso, retornara a saida armazenada anteriormente no cache.
A funcao tem a capacidade de receber atributos para comportamentos mais amplos como,

por exemplo, compartilhamento de widgets entre usudrios.

Dessa forma as aplicagdes que utilizam a biblioteca Streamlit realizam as seguintes

tarefas em sequéncia, ou seja, sdo executados de cima para baixo:

* Cada vez que um usudrio abre uma guia do navegador apontando para seu aplicativo,

0 widgets é executado novamente;

* Conforme o widgets é executado, o Streamlit desenha sua saida ao vivo em um nave-

gador;

* Os widgets usam o Streamlit para evitar a re-computacao de fun¢des caras, de modo

que as atualizacOes acontecem rapidamente;

e Cada vez que um usudrio interage com um widget, o widgets é executado novamente

e o valor de saida desse widget é configurado para o novo valor durante a execucao.

3.6.4 Docker

Durante os ultimos anos, os servicos em nuvem foram se transformando de arquitetu-
ras monoliticas para arquiteturas baseadas em microsservicos, em que cada servi¢o cuidava
de um conjunto limitado de fun¢des (ESPOSITO; CASTIGLIONE; CHOO, 2016; VILLAMIZAR
et al., 2015). Os beneficios do uso de arquiteturas de microsservico incluem: flexibilidade,
escalabilidade, eficiéncia, complexidade reduzida e gerenciabilidade aprimorada. Micros-
servico pode ser implementado usando tecnologia de contéiner, onde apenas um ou pou-
cos processos rodam dentro de um tnico contéiner (AMARAL et al., 2015). Os contéineres
Docker fornecem uma tecnologia leve, de baixa sobrecarga e rdpida, permitindo o uso de
arquiteturas de microsservico (CELESTI et al., 2016; ISLAM et al., 2019).

Um contéiner é uma unidade padrao de software que empacota o codigo e todas as
suas dependéncias para que o aplicativo seja executado de forma rédpida e confidvel de um
ambiente de computacgdo para outro (DOCKER, 2020b; UPHILL et al., 2017). Uma imagem
de contéiner do Docker é um pacote de software leve, autdnomo e executdvel que inclui tudo
0 que € necessdrio para executar um aplicativo: cédigo, tempo de execucdo, ferramentas do

sistema, bibliotecas do sistema e configuragoes.
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Docker é uma ferramenta que ajuda a explorar a virtualizacdo no nivel do sistema
operacional para desenvolver e entregar software em contéineres. O Docker é um ambiente
completo onde se constréi e implanta softwares. E como uma méquina Linux, exceto que é
muito leve, rdpida e ndo tem nada exceto o que é necessdrio para que o projeto ou software
possa rodar sem falhas. Com o uso da conteinerizagdo com o Docker é possivel mover apli-
cacoes entre plataformas e ainda executd-lo sem instalar uma tinica dependéncia (DOCKER,
2020b; SHAH; DUBARIA, 2019).

O Docker pode atuar como um ambiente de desenvolvimento completo e sé6lido, na
fase de implanta¢do ndo exigindo uma grande configuracao do ambiente de producao. Afim
de corresponder aos ambientes de teste e desenvolvimento, na computacao distribuida per-
mite que aplicativos possam ser divididos em moédulos e implantado em diferentes maqui-
nas, todas comunicando-se entre si e gerenciadas por uma tnica interface. Na utilizacdo das
GPUs (Unidade de Processamento Grafico), permite uma fécil utilizagdo da GPU pelos con-
téineres Docker, possibilitando que algoritmos de aprendizado profundo évidos por recur-
sos sejam executados em grandes conjuntos de dados, sem desperdicar quaisquer recursos

fornecidos pela GPU.

O DockerFile é um arquivo de instrucdes usado para construir contéineres. Construir
uma imagem é um processo incremental. E possivel baixar a imagem do aplicativo e usar
um DockerFile para instalar componentes em cima dele como uma versao especifica, por
exemplo, do Python. Pode-se adicionar novos pacotes, alterar arquivos de configuracao,

criar novos usudrios e grupos e até mesmo copiar arquivos e diretérios para a imagem.

Uma ferramenta util para gerenciar os microservicos é o docker-compose, a qual é
uma ferramenta para definir e executar aplicativos Docker de vdrios contéineres. Com o
Compose, utiliza-se um arquivo YAaprendizado de médquina para configurar os servigos do
aplicativo. Entdo, com um tinico comando, € possivel criar e iniciar todos os servicos de sua
configuracdao (DOCKER, 2020a).

O Compose funciona em todos os ambientes: producao, teste, desenvolvimento, bem
como fluxos de trabalho. Para usar o Compose é necessario executar um processo de trés

etapas:
* Define o ambiente do aplicativo com um Dockerfile para que possa ser reproduzido
em qualquer lugar;

* Define os servicos que compdem o aplicativo com um arquivo docker-compose.yml

para que possam ser executados juntos em um ambiente isolado;

* Com o comando docker-compose up, inicia e executa todo o aplicativo (todos os mi-

CrOSServicos).
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A disponibiliza¢do de aplicativos de inteligéncia artificial necessitam de uma alta con-
fiabilidade, ou seja, alta tolerancia a falhas e alta consisténcia nos resultados. Essas neces-
sidades se dao pela iteracdao com sistemas criticos, dos quais lidam diretamente com segu-
ranca de pessoas ou que geram grandes perdas financeiras caso falhem. A disponibilidade
das informacdes em diversas plataformas e em qualquer momento sao importantes, tanto
para andlise dos sistemas monitorados, como também para manutencdes ou melhorias nos
métodos (XU, 2020).

O emprego da computacdo em nuvem garante esses pré-requisitos sem contar que
entrega outros beneficios como: pagar conforme o uso (pay as you go), alta disponibilidade

de recursos de processamento para os modelos e rdpida implantacao.

Uma ferramenta ttil para criacdo de ambientes Docker na nuvem é o Docker Machine
a qual é uma ferramenta que permite instalar o Docker Engine em hosts virtuais e gerenciar
os hosts com o comando docker-machine. E possivel usar o Docker Machine para criar hosts
Docker para os sistemas operacionais Windows, Mac, linux, na rede da empresa, em data-

centers ou em provedores de nuvem como Azure, AWS ou DigitalOcean.

3.7 Aprendizado de Maquina Aplicado ao SHM

Giurgiutiu e Kropas-Hughes (2003) realizaram um experimento afim de determinar
danos em um disco de aluminio. Os intervalos de frequéncia foram coletados em 10-40 kHz,
10-150 kHz e 300-450 kHz para 5 situa¢des de dano, cada situacao contendo 5 amostras.
Um algoritmo de extragdo de caracteristicas foi usado para determinar as frequéncias de
ressonancia e amplitudes contidas nesses espectros de alta frequéncia. Os vetores de carac-
teristicas foram usados como entrada para uma Rede Neural Probabilistica (PNN - do inglés
Probabilistic Neural Network). O treinamento foi realizado usando um membro selecionado
aleatoriamente de cada uma das 5 classes de dano, enquanto a validacao foi realizada em
todos os membros restantes. Quando o vetor de caracteristicas tinha um tamanho pequeno,
algumas classificacoes erradas foram observadas. Ao aumentar o tamanho do vetor de ca-

racteristicas, uma classificacao excelente foi obtida em todos os casos.

Park et al. (2008b) realizaram um experimento afim de avaliar a integridade estrutu-
ral em perda de parafusos, onde o experimento apresenta duas vigas de aluminio acopladas
por 4 parafusos. Para avaliacao da integridade, inicialmente foi aplicada Anélise de Com-
ponente Principal (PCA - do inglés Principal Component Analysis) como um modulo de pré-
processamento para reduzir a dimensionalidade dos dados e eliminar os ruidos indesejados.

Aplicou-se K-means para identificar os padroes das estruturas com perda de parafuso.

Park et al. (2008a) fizeram um experimento com a intencao de detectar danos em um
trilho de ferro utilizando um classificador baseado em SVM. Os danos propostos foram apli-

cados tanto na alma do perfil quanto na cabeca do perfil. O dano na alma foi um buraco de 5
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mm situado a 400 mm da extremidade e o dano na cabeca situado a 500 mm da extremidade.
Utilizaram duas vezes as SVMs, inicialmente para detectar as assinaturas com dano e poste-
riormente categorizar essas assinaturas. O trabalho apresenta alta capacidade de deteccao

e classificacdo de danos.

Min, Park e Yun (2010) investigaram a selecdo autobnoma de uma faixa de frequéncia
adequada para a técnica EMI usando uma técnica de Rede Neural Artificial (RNA). Primeiro,
os sinais de impedancia foram obtidos em uma ampla banda de frequéncia e os sinais foram
divididos em vérias subfaixas dessa banda ampla. Em seguida, o indice de dano predefinido
foi avaliado para cada subfaixa, comparando os sinais de impedancia entre os casos intactos
e danosos. Posteriormente, os Coeficientes de Correlacdo Cruzada (CCs) sdao usados como
indice de dano predefinido. A RNA é construida e treinada usando todos os valores de CC
em vérias faixas de frequéncia como multiplas entradas e a gravidade do dano real como
a Unica saida para vérios cendrios de danos pré-selecionados, de modo que estimativas de
danos subsequentes possam ser realizadas selecionando as faixas de frequéncia governantes
de forma autébnoma. O desempenho da abordagem proposta foi examinado por meio de
uma série de estudos experimentais para detectar parafusos soltos e rachaduras induzidas
em pontes de ago reais e estruturas de edificios. Verificou-se que a abordagem proposta
determina autonomamente as faixas de frequéncia sensiveis a danos e pode ser usada para
avaliacdo eficaz da gravidade dos danos em uma ampla variedade de casos de danos em

estruturas reais.

Lim et al. (2011) utilizou uma técnica de normalizacdo de dados usando a Anadlise de
Componentes Principais do Kernel (KPCA - do inglés Kernel Principal Component Analysis).
Essa técnica é desenvolvida para melhorar a deteccdao de danos sob temperatura variavel e
condi¢Oes de carregamento externo, afim de minimizar falsos positivos devido a essas va-
riacoes. A técnica proposta é usada para detectar o afrouxamento do parafuso dentro de
um terminal de encaixe de metal, que conecta uma asa de uma aeronave composta a uma
fuselagem. Testes de modelo e em escala real sao realizados sob variacdes realistas de tem-
peratura e carga para validar a técnica proposta. A singularidade deste artigo reside em: (1)
uma técnica de normalizacdo de dados adaptada para detec¢do de danos baseada em im-
pedancia, (2) varios pardmetros ambientais, como temperatura e carregamento estatico /
dinamico sdo considerados simultaneamente para a normalizacdo de dados e (3) a eficacia
da técnica proposta é examinada usando dados coletados de um espécime de asa composta

em escala real com uma geometria complexa.

Min et al. (2012) propuseram uma ferramenta de andlise de padroes baseada em RNA
para identificar faixas de frequéncia sensiveis a danos de forma autbnoma e para fornecer
informacdes detalhadas, como o tipo e a gravidade do dano. A importancia de selecionar a
faixa de frequéncia ideal foi investigada experimentalmente usando uma viga de aluminio

simplesmente suportada. O desempenho da abordagem baseada em RNA proposta foi vali-
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dado por meio de identificacdes de danos de parafusos soltos e entalhes em uma viga de alu-
minio com junta de parafuso e uma estrutura de tubo em escala de laboratério. Finalmente,
o0 algoritmo proposto com base em RNA foi incorporado a um né de sensor de impedancia
sem fio para detectar danos reais em uma ponte em escala real. No geral, a abordagem pro-
posta incorporando um no6 de sensor de impedancia sem fio foi usada para avaliar o tipo e a

gravidade do dano em casos de danos multiplos e de multiplos tipos estruturais.

Palomino, Steffen e Finzi (2012) com a intencao de identificacao, localizacao e classifi-
cacao de dois tipos de danos, a saber, trinca e perda de rebite, utilizaram métodos de andlise
de agrupamento fuzzy. Os resultados mostram que os métodos de andlise de agrupamento

fuzzy sdo tuteis para identificacao, localizacao e classificacao desses tipos de danos.

Na e Lee (2013) usaram uma placa de vidro-ep6xi com tamanho de 200 mm x 200 m
x 3,5 mm com 3 transdutores PZT fixados em cada um dos 3 cantos da placa, com o objetivo
de prever a localiza¢do do dano utilizando o algoritmo PNN. Neste estudo, 6 dreas diferentes
foram classificadas para teste e 24 furos danificados em 30 foram previstos corretamente,
uma taxa de precisao de 80%. O estudo conclui com a afirmacdo de que aumentar o nlimero

de dados de treinamento pode melhorar os resultados.

Jun, Juan e Tang (2013) monitoraram o crescimento de uma trinca em uma viga de alu-
minio livre-livre, coletando assinaturas de 4 PZTs. O dano proposto no experimento situou-
se a 80 mm da extremidade da viga e foi aplicado em 3 profundidades de trinca, 5 mm, 10
mm e 15 mm. Utilizaram uma arquitetura multicamadas de redes neurais artificiais (RNA)

para classifica¢do do dano.

Selva et al. (2013) realizaram experimentos sobre Placas Reforcadas com Fibra de Car-
bono (CFRPs) e utilizam a técnica de impedancia eletromecanica para deteccao de danos.
Empregaram simulacdes numeéricas baseadas no método dos elementos finitos realizadas de
forma a simular mais de uma centena de cendrios de danos. Afim de quantificar e detectar
os danos gerados, utilizaram as métricas de dano. E para localizacdo dos danos, utilizou-se
das RNAs, cujas entradas sao derivadas de uma PCA das métricas de dano. Obtiveram uma
RNA que pode ser usada como uma ferramenta para prever a posi¢ao no plano de um tnico

dano em uma placa laminada composta.

Sun, Sevillano e Perera (2015) empregaram experimentos em um corpo de prova com
31.3 cm de comprimento, 9.5 cm de largura e 7 cm de profundidade onde as dimensoes da
armadura externa sdo de 29 cm de comprimento, 5 cm de largura e 0,12 cm de espessura.
Trés atuadores-sensores PZTs foram colados na face externa do corpo sobre uma placa me-
talica usando um adesivo ep6xi. O dano proposto foi um furo no concreto abaixo da placa
metdlica. Foram coletadas assinaturas da estrutura integra inicialmente e posteriormente
sob a condi¢do de dano e repetiu-se as coletas em dias e temperaturas diferentes, afim de
verificar a interferéncia dessas condi¢des de contorno. Foi utilizado ensemble, com algo-

ritmo de enxame de particula (PSO) e bagging, para classificar o dano proposto.
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Nick et al. (2015) apresentam uma abordagem de monitoramento de integridade es-
trutural baseado em agentes, dos quais tem o papel de determinar quais técnicas de classi-
ficacdo e em quais combinacdes de avaliacdo serao avaliados os dados. Quanto as técnicas,
foram empregados aprendizado ndo supervisionado para identificar a existéncia e a loca-
lizagdo do dano, além do aprendizado supervisionado para identificar o tipo e a gravidade
do dano. As técnicas de aprendizagem supervisionada investigadas sao SVM, classificadores
naive Bayes e Redes Neurais feed-forward (FNN). As técnicas de aprendizagem nao super-
visionadas investigadas sdao k-means (com k igual a 3, 4, 5 e 6) e mapas auto-organizaveis
(SOM, com 3, 4, 5 e 6 neurdnios de saida). Para cada técnica, exceto SOM, testaram versoes
com e sem PCA para reduzir a dimensionalidade dos dados. Constataram diferencas signi-
ficativas nas caracteristicas dessas técnicas de aprendizado de maquina, com relagdo entre
precisao e tempo de execuc¢do, que podem ser exploradas pelos agentes para encontrar com-

binacoes adequadas de técnicas de classificacao.

Djemana, Hrairi e Jeroudi (2017) utilizaram o algoritmo Méquina de Aprendizagem
Extrema (ELM - do inglés Extreme Learning Machine) para estimar o local do dano usando
dados de sensores piezoelétricos. O modelo é treinado em dados gerados por simulacao e
testado em experimentos para estimar a localiza¢do do dano usando dados de sensores pie-
zoelétricos. Resultados experimentais mostram que o ELM pode ser usado como ferramenta
para prever um Unico dano em estruturas. Uma precisao geral de 84,5% é alcancada com a

melhor precisao de 95%.

Oh et al. (2017) utilizaram RNAs combinada com a técnica ISHM para prever a resis-
téncia do concreto pelo monitoramento das assinaturas de impedancia por 28 dias durante
a cura do concreto. Para o treinamento do algoritmo RNA, foram usados a razao dgua e ci-
mento, tempo de cura, temperatura de cura, maturidade e valor de CC calculado a partir das

assinaturas de impedancia. O erro da previsdo da cura do concreto foi desprezivel.

Rautela, Vashisht e Bijudas (2018) realizaram experimentos baseados em impedan-
cia eletromecénica aplicando dois tipos de danos, ou seja, descolamento do transdutor e
descolamento estrutural (um tipo de dano estrutural) em vigas. Trés casos diferentes de
desconexdo do transdutor e desconexao estrutural junto com sua combinacao produziram
dezesseis casos, incluindo casos ndo danificados. O espectro de admitancia (real e imagi-
ndrio) é coletado para todos os casos usando experimentos em analisador de impedéancia
e simulacoes em pacotes FEM comercialmente disponiveis (ANSYS APDL-16.5). RNAs com
retro-propagacao probabilistica sdo usadas para detectar os descolamentos. Tanto a parte
real quanto a imagindria da admitancia EMI para todos os 16 casos de simulacdes e 10 casos
de experimentos sdao usados como matriz de entrada, enquanto a quantidade de descone-
x0es é usada como o vetor de resposta de saida. A RNA também é projetada para identificar
a gravidade de ambos os descolamentos e, em seguida, o caso em que cai é previsto manu-

almente. Conclui-se que a RNA é capaz de detectar danos em problemas SHM baseados em
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impedancia eletromecanica.

Oliveira et al. (2018) propuseram uma estratégia para melhorar a detec¢do de danos
estruturais identificados em assinaturas de impedancia eletromecanica via: (1) filtro Sa-
vitzky — Golay (SG), usando tanto a primeira quanto a segunda derivadas; (2) Rede Neural
Probabilistica (PNN); e (3) Rede Neural ARTMAP Fuzzy Simplificada (SFAN). Esses trés mé-
todos foram empregados para analisar os dados EMI obtidos experimentalmente em uma
placa de aluminio contendo trés adesivos de PZT (Titanato de Zirconato de Chumbo). Como
experimento, foram considerados os cendrios de danos simulados pela fixacdo de uma pe-
quena porca metdlica em trés posicoes diferentes na placa de aluminio. Descobrimos que o
método proposto atinge uma taxa de acerto de mais de 83%, que € significativamente maior
do que as abordagens atuais de tltima geracao. Além disso, essa abordagem resulta em uma

melhoria de 93% quando considerado o melhor cenério.

Rezende, Barella e Jr (2020) contribuiram realizando um experimento em um disco
de freio, afim de identificar danos por adicao de massa. Utilizaram a técnica de aprendizado
de mdaquina nao supervisionada agrupamento K-Means foi aplicada ao conjunto de dados e
um modelo de regressao quadratica foi usado também com base na métrica de dano RMSD

dos casos.

Junior (2020) empregou um Monitoramento da Condicao de Ferramentas (TCM - Tool
Condition Monitoring) no processo de retificacdao. Desenvolveu uma nova abordagem para
o TCM na operacgdo de dressagem por meio do método EMI-PZT em conjunto com RNA. As
varidveis dos modelos usadas foram métricas RMSD e CCDM em subfaixas de frequéncias.
Também foi utilizado um modelo de logica fuzzy para localizagdo do dano, o qual recebeu
como entrada as informag¢des de danos da ferramenta de dressagem extraidas dos indices
de danos representativos RMSD e CCDM em vdrias subfaixas de frequéncia.

Castro, Baptista e Ciampa (2020) aplicaram metodologias para prever o dano estru-
tural em estruturas de concreto combinando efetivamente ciéncia de dados e estratégias de
ML. Os resultados de testes experimentais disponiveis publicamente sdo usados, onde os
testes foram realizados variando a rigidez e condicdes de massa, com a suposicao de que
essas fontes de variabilidade sdo representativas das mudancas nas condi¢des operacionais
e ambientais, além das mudancas causadas por danos. Para aumentar a precisao da detec-
¢do de danos, em vez da tradicional andlise de série temporal, o aprendizado de maquina é
usado para aprender com a experiéncia anterior. Para detectar a existéncia e localizacao do
dano na estrutura, usaram o aprendizado supervisionado e, para medir a gravidade do dano,
o aprendizado nao supervisionado. Os resultados de precisao sdo obtidos com trés algorit-
mos de aprendizado de méquina bem conhecidos: KNN-k (Nearest Neighbor), SVM e RFC
Random Forest Classifier. Neste estudo, o algoritmo RFC gerou boas previsdoes em condicoes
danificadas e nao danificadas com boa precisao, quando comparado com o algoritmo KNN

e o SVM no modo supervisionado de ML.
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O resumo das contribuicoes encontradas relacionando aprendizado de méquina e

monitoramento de integridade estrutural sdo apresentados pelo Quadro 3.8.



Autor

Estrutura

Foco

Pré-processamento

Modelo

Giurgiutiu e
Kropas-Hughes
(2003)

Disco de aluminio

Detectar 5 estados de dano

Rede neural probabilistica
(PNN)

Park et al.
(2008b)

Duas vigas de alumi-

nio

Detectar a perda ou afrouxa-

mento de parafusos

Reducdo de dimensionali-
dade PCA

Clusteriza¢do K-means

Park et al.
(2008a)

Trilho de ferro

Detectar 2 tipos de dano

(Alma e cabeca do perfil)

Dois modelos de SVM, inici-
almente para categorizar em
dano ou sem dano as assina-
turas e posteriormente clas-

sificar os danos

Min, Park e Yun
(2010)

Pontes de aco e estru-

turas de edificios

Selecao de faixa de frequén-

cia

Coeficiente de correlacao
entre assinaturas para cada

subfaixa de frequéncia

Rede neural artificial (ANN)

Lim et al. (2011)

Terminal de encaixe
de metal, que co-
necta uma asa de uma

aeronave

Detectar danos sob tempe-
ratura variavel e condicoes

de carregamento externo

Técnica de normalizacdo de
dados usando a andlise de
componentes principais do
Kernel (KPCA)

Min et al. (2012)

Viga de aluminio com
junta de parafuso e

uma estrutura de tubo

Identificar faixas de frequén-
cia sensiveis a danos, otipo e

a gravidade do dano

Rede neural artificial (ANN)

Stef-
fen e Finzi (2012)

Palomino,

Identificacao, localizacdo e

classificacdo de danos

Andlise de
fuzzy

agrupamento

Continua na proxima pagina
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Autor

Estrutura

Foco

Pré-processamento

Modelo

Nae Lee (2013)

Placa de vidro-ep6xi

Localizar dano

Rede neural probabilistica
(PNN)

Jun, Juan e Tang
(2013)

Viga de aluminio

Monitoramento do cresci-

mento de uma trinca

Rede neural artificial (ANN)

Selva et al. (2013)

Placas reforcadas com

fibra de carbono

Quantificar e detectar danos

Reducdao de dimensionali-
dade PCA

Rede neural artificial (ANN)

Sun, Sevillano e
Perera (2015)

Placa metdlica sobre
corpo de prova de con-

creto

Avaliar itera¢coes de dano sob

temperaturas diferentes

ensemble algoritmo de en-
xame de particula (PSO)
com bagging para classificar

o dano proposto

Nick et al. (2015)

Localizar, tipo e a gravidade

do dano

Reducdo de dimensionali-
dade PCA

Maquina de vetores de su-
porte (SVM), Classificador
naive bayes e redes neu-
(FNN).

K- mean e mapas auto-

rais feed-forward

organizaveis (SOM)

Djemana, Hrairi
e Jeroudi (2017)

Localizar danos

Aprendizagem extrema

(ELM)

Oh etal. (2017)

Prever a resisténcia do con-

creto

Coeficiente de correlacao

entre assinaturas

Rede neural artificial (ANN)

Rautela, Vashisht
e Bijudas (2018)

Vigas de aluminio

Detectar danos estruturais e

descolamento do transdutor

Rede neural probabilistica
(PNN)

Continua na préoxima pdgina
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Autor Estrutura Foco Pré-processamento Modelo
Oliveira et al. | Placa de aluminio Detectar danos Suavizacdo das assinaturas | Rede neural probabilistica
(2018) com Savitzky — Golay (PNN) e Rede neurais ART-

MAP Fuzzy Simplificada
(SFAN)

Rezende, Barella
eJr (2020)

Disco de freio

Detectar danos

Clusterizacdo K-means

Junior (2020)

Ferramenta de dressa-

gem

Monitorar desgaste de ferra-

mentas e localizar danos

Rede neural artificial (ANN)

Castro, Baptista e
Ciampa (2020)

Estruturas de concreto

Localizar e detectar danos

k Nearest Neighbor (KNN),
maquina de vetores de su-
porte (SVM) e floresta alea-
toria (RF).

Fonte — o autor.

Quadro 3.8 — Resumo das contribuicdes na drea de aprendizado de maquina
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Capitulo 4

EXPERIMENTO PARA
DESENVOLVIMENTO DE MODELOS
DE SHM

Neste Capitulo é apresentado o experimento utilizado para o desenvolvimento, ané-
lise e implantacao do modelo. Sao apresentados as metodologias empregadas para a geracao
de danos e variacoes de temperatura. As alteragdes nas IS sdo destacadas, apresentando as

implica¢oes devido as variagoes de temperatura e massa.

4.1 Experimento com Vigas de Aluminio Usinadas

Para a condugdo do experimento foram utilizadas quatro estruturas formadas por vi-
gas de aluminio como corpos de prova e uma camara climatica de controle e temperatura e
umidade EPL-4H da série Platinous, conforme ilustra a Figura 4.1. Esta camara estd instalada
no Laboratério de Mecéanica de Estruturas (LMEst) da Faculdade de Engenharia Mecanica
(FEMEC) na Universidade Federal de Uberlandia (UFU).

Neste novo experimento, foram utilizadas vigas de aluminio de 500 mm de compri-
mento, 38 mm de largura e 3,2 mm de espessura. Em cada uma delas foi colada uma pastilha

PZT de 1 mm de espessura e 20 mm de didmetro a 100 mm da borda da estrutura.

O processo de usinagem superficial foi utilizado para danificar uma das faces das vi-
gas com 30 mm de largura, a 70 mm da extremidade oposta, na mesma face, que estava
colada a pastilha PZT. Foram realizados nove niveis de dano no total, sendo dois de refe-
réncia (baselines, teoricamente iguais) e sete niveis de remocao de espessura por usinagem.
O corpo de prova 4 foi utilizado como mecanismo de controle, sendo removido da camara

junto aos outros, mas nenhum mecanismo de falha foi introduzido nele.

A Figura 4.2 apresenta os quatro corpos de prova ensaiados na condi¢do de contorno
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Figura 4.1 - Camara de temperatura EPL-4H.

Fonte — 0 autor

bi-apoiados. Nota-se que as vigas usinadas perderiam espessura ao longo dos processos de
medicdo, o que poderia contribuir flexionando as vigas em seus dois pontos extremos de
apoio. Ao colocé-las apoiadas sob a espessura, e ndo sobre a largura, seu maior momento de

inércia nesta dire¢cdo impede ou minimiza tais impactos no resultado.

Figura 4.2 — 4 corpos de prova utilizados no ensaio.

Fonte — o autor

E importante notar que para este ensaio foram projetados em impressdo em plastico
ABS os cavaletes para posicionamento das estruturas dentro da camara. Os pés dos cavale-

tes sao arredondados para diminuir a interferéncia do piso da camara nas estruturas, o que
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possibilitou o embutimento de conectores nos proprios corpos de prova. Assim, as estrutu-
ras eram removidas do interior da camara para usinagem e retornavam para a camara para
continuidade das medi¢cdes com menor interferéncia possivel dos cabos, uma vez que eles

mantinham a mesma posicao dentro da camara.

Este experimento também teve como objetivo provocar variacdes nas IS através da
variagdo de temperatura, na qual a Figura 4.3 apresenta o posicionamento das estruturas
na camara. A temperatura foi reduzida em um passo de 3 °C e com 11 ciclos. O analisa-
dor de impedancia esteve conectado ao servidor posicionado ao lado externo da camara,

adquirindo e armazenando os dados.

Figura 4.3 — Posicionamento dos corpos de prova no interior da camara.

Fonte — o autor

A faixa de temperaturas considerada variou de forma crescente de 3 °C em 3 °C, abran-
gendo de 10 °C a 40 °C em 11 ciclos. Por ser uma variacdo de temperatura pequena, apds
cada término de coletas das IS a camara elevava sua temperatura e a mantinha por 30 mi-
nutos para estabilizacdo da nova temperatura (equilibrio térmico dos corpos de prova e do
ambiente) antes do inicio do novo ciclo de coletas. Para cada configuragdo: corpo de prova,
temperatura e condicao de dano foram realizadas 30 amostragens de assinaturas. Assim, no
total de 11 ciclos de temperatura, 9 niveis de dano, 4 corpos de prova e 30 repeti¢des, para
cada corpo de prova foram coletadas 2970 assinaturas, totalizando 11880.

Considerando que o processo de insercao de falhas foi realizado manualmente atra-
vés de uma esmeriladeira, optou-se por adotar duas varidveis de resposta de cada corpo de
prova apoés a insercdo do dano. A primeira resposta é a massa, considerando a perda de

massa do estado anterior. Para esta resposta foi utilizada uma balanca de precisao de duas
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casas decimais de grama e foram realizadas oito medicoes para obtencdo da média. A se-
gunda resposta é a espessura na regido delimitada para usinagem, considerando a perda de
espessura em relacdo ao estado anterior. Para esta segunda resposta foi utilizado um microé-
metro com resolucdo de 0.0lmm e foram registradas a média de 10 medi¢oes aleatérias da
espessura da drea delimitada pela usinagem. Uma imagem de um dos estados usinados é

ilustrada pela Figura 4.4, que apresenta a distancia do ponto do cavalete e a regido usinada.

Figura 4.4 — Dano 2 no corpo de prova 1.

Fonte — o autor

Os resultados das medi¢coes de massa e espessuras para cada corpo de prova sao apre-
sentados, respectivamente nas Tabelas 4.1 e 4.2.

Tabela 4.1 —- Medic6es das massas (gramas) dos corpos de prova.

Condicao CorpodeProval CorpodeProva2 CorpodeProva3 CorpodeProva4

Baseline 191,36 192,42 192,86 195,89
Dano 1 191,20 192,27 192,69 -
Dano 2 191,16 192,02 192,58 -
Dano 3 190,95 191,82 192,39 -
Dano 4 190,41 191,48 192,02 -
Dano 5 189,96 190,54 191,33 -
Dano 6 189,16 189,42 189,78 -
Dano 7 187,44 188,57 188,37 195,83

Fonte — o autor.
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Tabela 4.2 - Medicdes das espessuras (mm) dos corpos de prova.

Condicao CorpodeProval CorpodeProva2 CorpodeProva3 Corpo deProva4

Baseline 3,17 3,17 3,19 3,18
Dano 1 3,09 3,11 3,09 -
Dano 2 3,01 2,96 2,99 -
Dano 3 2,97 2,93 2,95 -
Dano 4 2,85 2,85 2,89 3,17
Dano 5 2,72 2,49 2,63 -
Dano 6 2,44 2,23 2,09 -
Dano 7 1,93 1,92 1,83 3,18

Fonte — o autor

Conforme pode ser observado em ambas as medicoes, os danos inseridos nos trés
corpos de prova jamais excederam 50% da espessura e os dois ultimos niveis de usinagem
aplicados foram mais severos para observar esse maior crescimento (progressdes menores e

maiores) na perda de massa através dos modelos que foram desenvolvidos e analisados.

O intervalo de frequéncia empregado na aquisicao das assinaturas de impedancia foi
de 30k Hz a 70k Hz, com passo de 10 Hz, gerando um total de 4000 pontos frequenciais. Vale
ressaltar ainda que ndo foi empregada a selecdo de faixa de frequéncia devido a alta capa-
cidade dos métodos utilizados em identificar padroes. As IS do corpo de prova 1 para cada
nivel de integridade aplicado sdo apresentadas pela Figura 4.5, onde todas as assinaturas

pertencem ao grupo de temperatura de 30°C.

Na Figura 4.5 é possivel observar a proximidade entre as assinaturas de niveis de in-
tegridade diferentes, destacando assim o grau de complexidade da tarefa de classificacao de

danos.

Para o nivel de integridade baseline, a variacdao de temperatura imposta provocou des-
locamentos verticais e horizontais ja esperados, seguindo os conceitos apresentados na Se-

¢do 2.2.3. Essas variacOes sdo apresentadas pela Figura 4.6.

Para a compensacdo dessa variagdo apresentada pela Figura 4.6 é comum aplicar mé-
todos de compensacdo de temperatura, dos quais transladam horizontalmente e vertical-
mente as assinaturas buscando minimizar a variacao imposta pela oscilacdao da tempera-
tura. Os métodos aqui utilizados ndo necessitam dessa compensacao uma vez que possuem

uma alta capacidade de identificar padroes.

Os experimentos foram conduzidos sobre os dados dos corpos de prova 1, 2 e 3. Po-

rém, os resultados aqui apresentados sdo referentes ao corpo de prova 1.
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Figura 4.5 — Assinaturas de impedancia do corpo de prova 1 para cada nivel de dano proposto.
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Fonte — o autor

Figura 4.6 — Variacao da temperatura nas assinaturas de impedancia para o baseline do corpo de prova 1.
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Fonte — o autor

No intuito de delimitar o melhor modelo para identificar os niveis de severidade dos
danos impostos nos sistemas mecanicos, inicialmente deve-se identificar o tipo e as dimen-
soes dos dados de entrada que serao utilizados nos modelos a serem avaliados. Assinaturas
de impedancia eletromecanica sao vetores bidimensionais, onde esse estio no dominio da
frequéncia. Tal fendmeno pode ser modelado por meio de dois parametros: frequéncia e
parte real da impedancia, que podem ser passados como recursos para os modelos. No en-
tanto, se considerarmos um range de frequéncia padronizado a todas as amostras avaliadas,

uma outra abordagem unidimensional podera ainda ser empregada, utilizando-se para isso
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apenas os valores da impedancia medida no transdutor.

O procedimento para a criacdo do modelo consiste na preparacdo dos dados para
alimentar os modelos, modelagem (avaliacdao de diversos modelos e busca pelos melhores
hiperparametros) e finalizacao do modelo (juncao de toda a base de dados para treinamento
do modelo final). Para a etapa de modelagem foi usada a biblioteca do Pycaret que possi-
bilita automatizar o processo de selecdo de modelos, busca de hiperparametros anélise de
desempenho do modelo e finalizacdo do modelo. Além dessa etapa, também foi analisado
como e quanto cada faixa de frequéncia impacta nas classificacoes do modelo, ou seja, como
o modelo interpreta os dados de entrada. Afim de exemplificar a entrega de um modelo de
identificacao de falhas, é implantado um sistema web com a biblioteca Streamlit. Essa apli-

cacao é disponibilizada utilizando os recursos de conteineriza¢do, e computacdo em nuvem.

Inicialmente foi feita uma reducdo na complexidade dos dados a serem analisados,
de modo a reduzir a quantidade de pontos frequenciais de 4000 para 400. A aplicacao desse
pre-processamento teve a intencao de reduzir a complexidade dos modelos a serem analisa-
dos. Para aplicar essa reducao utilizou-se a mediana dos 100 pontos frequenciais. A escolha
dessa medida de tendéncia central se deu pois, a distribuicdo ndo é simétrica, ou seja, os
valores discrepantes na cauda puxam a média do centro para a cauda mais longa. A Figura

4.7 apresenta essa assimetria para a faixa de frequéncia de 31000 a 31100 Hz.

Figura 4.7 - Distribuicao de frequéncia para a faixa de 31000 a 31100 Hz.
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Fonte — o autor

A Figura 4.7 apresenta a distribuicao assimétrica para a faixa de frequéncia de 31000 a
31100 Hz o qual foi reduzido para 1 ponto utilizando a mediana desses valores da parte real

da impedancia.
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Capitulo 5

DETECCAO DE ANOMALIAS NO
SHM

Neste Capitulo sdo apresentados os desenvolvimentos dos modelos de classificagao,
focados na deteccao de anomalias supervisionados, nao supervisionado e semi-supervisionado,
onde para cada abordagem é avaliado e analisado os resultados. Na abordagem supervisi-
onada, a qual atingiu os melhores resultados, foi realizada a interpretacdo das varidveis do

modelo de modo a apresentar seus impactos, direcoes e associacdes nas respostas.

5.1 Construcao dos Modelos de Deteccao de Anomalias

A deteccao de anomalias pode ser empregada de forma nao supervisionada, semi-
supervisionada e supervisionada. Para a forma nao supervisionada é possivel identificar
padrdes ndo conhecidos e utilizar estruturas de dados desbalanceados, ou identificar que a
maioria das instancias no conjunto de dados sdao normais, procurando instancias que pare-
cam se ajustar menos ao restante do conjunto de dados. Para o emprego de métodos semi-
supervisionados é utilizada a abordagem de deteccao de novidade onde se conhece os dados
sem anomalia, os quais sao usados para criar modelos que detectam qualquer alteracdao que
desvie desse padrao. E para a forma supervisionada é comum se conhecer os dados nor-
mais e andmalos, os quais sdao usados para criar modelos de classificacao, onde é aplicado
um problema de classificacdo binaria separando dados normais dos anormais. A principal
diferenca do modelo de detec¢ao de anomalias para muitos outros problemas de classifi-
cacao estatistica, é a natureza desequilibrada, inerente da detec¢ao de valores discrepantes
(DUNNING; FRIEDMAN, 2014; CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).

Foram avaliadas as 3 abordagens de deteccdao de anomalia para o corpo de prova 1.
A abordagem que obteve os melhores resultados foi utilizada para uma interpretacdo das

classificacoes realizadas através da biblioteca SHAP.
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Os dados para o desenvolvimento das abordagens foram separados em dois conjun-
tos, um de treinamento/validacao e outro de teste, simulando a entrada de novas assinatu-
ras de impedancia (IS) nunca vistas pelo modelo. Dessa forma, para o conjunto de testes foi

selecionado aleatoriamente 10% da quantidade total dos dados.

Para o treinamento semi-supervisionado sao passados apenas os dados referentes a
classe de dano 0 (baseline), resultando num total de 601 IS. O restante das IS foram inseridas

no conjunto de teste.

Para o treinamento ndo supervisionado foram utilizados os dados referentes a classe
de dano 0, (601 IS), além de 30 IS aleatérias de cada uma das seguintes classes de dano: 1, 3,
5,e7 (120 IS). Dessa forma, totalizando 721 IS de treinamento. Essa separacdo foi necessdria
pois os métodos ndo supervisionados trabalham com dados desbalanceados, com isso o

treinamento foi realizado em um total de 17% de anomalias.

Para o treinamento supervisionado, os conjuntos de treino/validacao e teste foram

classificados em duas classes: 0 se dano (baseline) e 1 com dano.

5.1.1 Modelagem Semi-supervisionada para Deteccao de Anomalias

Inicialmente foi desenvolvido um modelo semi-supervisionado utilizando a biblio-
teca Sklearn, no qual optou-se por utilizar o método ndo supervisionado Local Outlier Fac-
tor (LOF). A escolha deste método para a abordagem semi supervisionada ocorreu por ele,
por padrdo, possuir o parametro novelty que permite trabalhar como um método semi-

supervisionado voltado a deteccdo de novidade.

Para a modelagem os dados ndo recebem rétulos, porém na etapa de treino é co-
nhecida a porcao que se deseja que o modelo abstraia. Essa porcao é entdao submetida ao
treinamento que, para o problema considerado, a porcao utilizada sdo os baselines, os quais

foram utilizados na intencao de identificar danos a partir das IS do corpo de prova 1.

Para se inicializar a modelagem do problema para a abordagem semi-supervisionada,
deve-se inicialmente importar a biblioteca Sklearn, que possui o método LOE e entdo instan-
ciar um objeto dessa classe com os parametros numero de vizinhos, (n_neighbors), conside-
rados no agrupamento. No problema abordado foram utilizados 10 vizinhos, e foi utilizado
15% de taxa de contaminacao dos dados com o intuito de deixar o classificador bem crite-
rioso na detec¢ao de anomalias. Por fim, o parametro novelty foi definido como verdadeiro,

indicando que se estd trabalhando com deteccao de novidade.

Com o modelo treinado pode-se entdo avaliar a capacidade de deteccao de anoma-
lias. A documentacao do Sklearn ndo recomenda avaliar os dados de treinamento no mo-
delo, pois isso levaria a resultados errados. As pontuacoes de anormalidade das amostras de
treinamento estao sempre acessiveis por meio do atributo negative_outlier_factor. De forma

geral o modelo obteve bons resultados, que podem ser evidenciados pela Figura 5.1.
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Figura 5.1 — Resultado do modelo LOF para tarefa semi-supervisionada de detec¢dao de anomalia.

precision recall fl-score support

-1 ©0.997408 0.999567 0.998486 2310

1 0.981481 0.898305 0.938053 59

accuracy 0.997045 0.997645 0.997045 0
macro avg ©0.989445 0.948936 0.968270 2369
weighted avg ©.997012 0.997045 0.996981 2369

Fonte — o autor

Através da Figura 5.1 pode-se verificar a precisao do modelo para a classe anémala -1
(corpo de prova com dano), a qual obteve uma alta precisao, indicando uma boa acertabi-
lidade. Para os resultados da classe normal 1 (baseline) obteve uma precisao menor, indi-
cando a existéncia de falsos positivos. Foi identificado uma alta taxa de detec¢ao da classe
andmala -1 indicando que, de todas IS referentes a um estado danoso, o método teve uma
alta eficiéncia em identifica-los. J& para para a classe normal 1, a taxa de detec¢do foi me-
nor, indicando que nem todos os baselines foram identificados. De forma geral, o modelo
apresentou uma acurécia elevada. Os resultado da avaliacao do modelo sobre os dados nao

vistos sdo apresentados pela Figura 5.1.

Figura 5.2 — Matriz de confusao do modelo LOF para tarefa semi-supervisionada de deteccao de anomalia.

Matriz de Confusao

-1

Classes Reais
1

1 1
Classes Preditas

Fonte — o autor

A Figura 5.2 apresenta os acertos e erros do modelo desenvolvido. Em um total de
2369 IS de teste, 59 sdo normais 1 (baseline) e 2310 sao classe andmala (corpo de prova com
dano). Para a classe das IS normais 1 o modelo errou apenas 6 IS, classificando-as como
andmalas (danosas), representando 6 falsos positivos. Ja para a classe das IS anémalas (da-
nosas) o modelo errou apenas 1 IS, ou seja, classificou como uma IS normal (baseline), po-
rém a mesma era um dano. Ao verificar o erro cometido pelo modelo, identificou-se que a

IS pertence ao nivel de dano 1, o qual possui IS semelhantes as do baseline.
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5.1.2 Modelagem Nao Supervisionada para Detec¢cao de Anomalias

Para o desenvolvimento da modelagem nao supervisionada, utilizou-se a biblioteca
Pycaret com os métodos e classes para deteccdo de anomalias com o objetivo de avaliar 3
modelos: Isolation forest (IF), Support Vector Machine (SVM) e Local Outlier Factor (LOF).
Para se treinar os modelos foi importada a biblioteca Pycaret com os pacotes e classes de
deteccao de anomalia. Em seguida, foram instanciados e configurados os parametros: base
de dados, tipo de dados, limpeza e preparacdo de dados, amostragem de dados, propor¢do
de separacdo dos dados de treino e validacao e a semente para os modelos (garantindo a
reprodutividade dos resultados). Dentre esses parametros optou-se por utilizar os valores
padroes da biblioteca, indicando apenas a base de dados, proporcao de separacao dos dados

de treino/validacao e a semente para os modelos.

Para o treinamento foram criados 3 objetos para cada tipo de modelo e entao seleci-
onada uma taxa de contaminacao de 50% para os modelos IF e SVM, enquanto que para o
LOE foi selecionada uma taxa de 30%. Os valores dos parametros restantes foram configu-
rados com os valores padroes para cada método. A taxa de contaminacao foi selecionada
na intenc¢ao de elevar o critério de detec¢dao de anomalia para os modelos, visando obter os

melhores resultados. Os resultados para cada modelo sao apresentados na Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Resultados da classificagao dos modelos para tarefa ndo supervisionada de deteccao de anomalia.
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Fonte — o autor

Pode-se observar que o modelo Local Outlier Factor (LOF) obteve os melhores resulta-
dos para todas as métricas. Vale ressaltar que foi classificado apenas 1 IS como nao anémala
quando na verdade ndo era. Essa IS classificada errada pertence a classe de dano nivel 1, a
qual possui uma alta proximidade entre os grupos baseline (ndo anémalo) e dano nivel 1.
Outra caracteristica importante € o recall o qual indica a taxa de detecgdo. Para o grupo das
IS ndo andmalas (baselines) obteve 86% indicando um aumento na quantidade de baseli-
nes nao detectados, os quais sdo evidenciados pela matriz de confusdo (68 IS ndo anémalas

classificadas como anémalas).

5.1.3 Modelagem Supervisionada para Deteccao de Anomalias

Na classificacdo supervisionada foi utilizada a biblioteca Pycaret com os métodos e
classes para classificacdao convencional. Para esse tipo de classificacao, as classes sdao defi-

nidas em 0 para auséncia de dano (baseline) e 1 para existéncia de dano. Em seguida, foi
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instanciado um objeto para configurar os parametros: base de dados, nome da coluna alvo,
tipo de dados, limpeza e preparacao de dados, amostragem de dados, proporcdo de sepa-
racdo dos dados de treino e validacdo e a semente para os modelos. Dentre esses parame-
tros pode-se optar por utilizar os valores padrdes da biblioteca, indicando apenas a base de
dados, nome da coluna alvo, proporcao de separacdo dos dados de treino e validacao e a

semente para os modelos.

Em seguida é executado o método para o treinamento de diversos modelos de classi-
ficacdo. Apesar de ser possivel eliminar ou selecionar alguns modelos nesta iteracao, todos
foram utilizados. Também pode-se ordenar os resultados por alguma métrica em especifico,
selecionar a quantidade dos melhores modelos a serem retornados pelo método e a quanti-
dade de grupos a serem avaliados na validacao cruzada. Para o corpo de prova 1, o melhor
modelo encontrado foi o Logistic Regression, pois atingiu o maior nivel de recall e em seguida

de precisao. A Figura 5.4 apresenta os resultados para todos os modelos avaliados.

Figura 5.4 — Comparacao dos modelos para tarefa de deteccao de anomalia supervisionado.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)
ir Logistic Regression 0.9977 0.9979 ©.9970 1.0000 0.9985 0.9936 0.9937 1.4820
et Extra Trees Classifier 0.9971 0.9999 ©.9985 0.9978 0.9981 0.9919 0.9920 0.2180
ridge Ridge Classifier 0.9966 0.0000 ©.9955 1.0000 0.9977 0.9905 0.9906 0.1360
lda Linear Discriminant Analysis 0.9966 0.9978 ©.9955 1.0000 0.9977 0.9905 0.9906 0.2580
rf Random Forest Classifier 0.9965 1.0000 0.9992 0.9963 0.9978 0.9902 0.9903 0.4090
catboost CatBoost Classifier 0.9965 0.9999 ©.9978 0.9978 0.9978 0.9902 0.9903 39.9190
ada Ada Boost Classifier 0.9960 0.9975 ©.9993 0.9956 0.9974 0.9886 0.9887 1.1890
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.9954 0.9998 ©.9963 0.9978 0.9970 0.9871 0.9871 2.4810
gbc Gradient Boosting Classifier 0.9942 0.9999 ©.9985 0.9941 0.9963 0.9836 0.9838 5.6670
xgbhoost Extreme Gradient Boosting 0.9937 0.9999 0.9963 0.9956 0.9959 0.9820 0.9822 1.4440
dt Decision Tree Classifier 0.9868 0.9818 ©.9910 0.9918 0.9914 0.9627 0.9630 0.1260
knn K Neighbors Classifier 0.9816 0.9894 0.9865 0.9895 0.9880 0.9483 0.9485 0.1020
qda Quadratic Discriminant Analysis 0.9344 0.8579 1.0000 0.9217 0.9592 0.7932 0.8116 0.0970
svm SVM - Linear Kernel 0.7946 0.0000 ©.9006 0.8670 0.8637 0.3155 0.3748 0.0670
nb Naive Bayes 0.2579 0.6873 0.0494 0.7776 0.0909 0.0011 0.0024 0.0440

Fonte — o autor

O critério utilizado para selecionar o melhor modelo se baseia tanto na precisdao do
modelo (capacidade de detectar as classes de dano), como no recall (taxa de deteccdo de
nivel de dano). Para um modelo de classificacdo de danos é importante possuir uma alta
taxa de deteccdo, uma vez que alguns sistemas sao criticos, ou seja, caso falhem, geram
grandes perdas financeiras ou lidam diretamente com vida das pessoas. Dessa forma, é de
suma importancia os modelos detectarem todas as possiveis alteracoes estruturais, assim

como ter uma boa precisao.

Apo6s a selecao do melhor modelo é importante encontrar os seus melhores hiperpa-

rametros. Para isso é executada a funcao que realiza essa busca. Na busca dos hiperpara-
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metros foi utilizada uma valida¢do cruzada com 10 grupos de validacdo. Os resultados sdo

apresentados pela Figura 5.5.

Figura 5.5 — Resultados para cada um dos 10 grupos da validagdo cruzada da busca dos hiperparametros na
deteccdo de danos.

Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa Mcc

0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
1 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
2 0.9885 0.9925 0.9851 1.0000 0.9925 0.9681 0.9686
3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
4 0.9943 0.9925 0.9925 1.0000 0.9963 0.9839 0.9840
5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
6 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
7 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
8 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
9 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Mean 0.9983 0.9985 0.9978 1.0000 0.9989 ©.9952 0.9953
sb 0.0037 0.0030 0.0048 0.0000 0.0024 0.0102 0.0101

Fonte — o autor

Através da Figura 5.5 pode-se verificar que ndo houve uma melhoria expressiva na
performance do modelo com a busca dos hiperparametros. Isso ocorreu pois o modelo ob-

teve um 6timo resultado com os hipérmetros padroes, que sdo evidenciados pela Figura 5.4.

Explorando os resultados dos modelos através da matriz de confusdo apresentada
pela Figura 5.6, pode-se observar a alta capacidade de deteccao de danos para o corpo de

prova 1. Para os dados de validacdo, o modelo ndo obteve nenhum erro de classificagao.

Figura 5.6 — Matriz de confusdo para o modelo de deteccao de danos.

LogisticRegression Confusion Matrix

True Class
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Fonte — o autor

Os resultados apresentados pela matriz de confusao da Figura 5.6 destacam a capa-
cidade do modelo em identificar danos. Vale ressaltar que o modelo detectou todas as assi-

naturas para todas as classes, evidenciando assim sua alta taxa de deteccao (recall), a qual
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representa a consisténcia do modelo, uma vez que o mesmo pode ser aplicado a sistemas

criticos.

Outro fator a considerar durante a modelagem é a importancia das varidveis que o
modelo utiliza. Essa andlise € ttil tanto para eliminar varidveis que nao impactam na predi-
¢do, como também caso seja necessdrio criar novas variaveis de modo a melhorar a capaci-
dade de detec¢dao do modelo. A Figura 5.7 apresenta as faixas de frequéncia mais importan-

tes para o modelo.

Figura 5.7 — Varidveis mais importantes para o modelo de classificacdo supervisionada de deteccdo de danos.
e Feature Importance Plot

41400-41500 L

40400-40500 L

41300-41400 o

34100-34200 L

41500-41600 °

Features

36000-36100 L
41900-42000 o]
41000-41100 [
56900-57000 L

35000-35100 @

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Variable Importance

Fonte — o autor

Por fim, para simular a entrada de dados novos para testar a detec¢ao do modelo, sao
entdo utilizados os 10% reservados para essa simulacdo. Para o emprego da simulacao de
novos dados, afim de estimar a capacidade de generalizacdo do modelo o mesmo ¢é finali-
zado utilizando o método finalise_model, o qual retreina o modelo com os dados de treino e

validacao. Os resultados dessa avaliacao sao apresentados pela Figura 5.8.

Pode-se verificar a alta capacidade de deteccao de danos apresentados pelos resulta-
dos da Figura 5.8, que apresentou alta capacidade de deteccdo. Errou apenas 1 IS baseline
classificada como um dano (falso positivo) e apenas 2 classificada como integro quando na

verdade era um dano de nivel 1.

Para se entender e justificar as tomadas de decisdo realizadas pelo modelo ou na in-
tencdo de eliminar varidveis para melhorar a capacidade de detec¢cdo do modelo, é impor-
tante avaliar e interpretar quais as variaveis sdo consideras para as deteccdes, bem como as
formas com que elas se relacionam umas com as outras. Para essa interpretacao, foi sele-

cionado o modelo que obteve os melhores resultados sob o conjunto de teste (dados nao
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Figura 5.8 — Resultados da classificacdo supervisionada para deteccao de danos sobre dados de simulacao.
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Fonte — o autor

vistos pelo modelo). Dessa forma a abordagem supervisionada para o desenvolvimento do

modelo de classificagdo binéria foi a que obteve os melhores resultados.

5.1.4 Interpretando o Modelo Supervisionado

Com o modelo ja definido e avaliado é importante interpretar como sao feitas as clas-
sificacdes na intencao de justificar decisdes, monitorar a qualidade do sinal, identificar al-
gum viés nos dados ou no modelo, selecionar faixas de frequéncia mais apropriadas e obter
mais informacoes para melhorar a capacidade de classificacdao de danos. Para isso foi em-

pregada a biblioteca SHAP apresentada na Secdo 3.6.2.3.

Afim de identificar as varidveis mais importantes para a classificacdo de uma IS pode-
se utilizar o método force_plot, o qual apresenta as "forcas"que guiam a classificacdo. Foi
selecionado aleatoriamente uma IS que pertence a classe de baseline e entdo aplicou-se o
método para inspecionar o impacto das varidveis nessa classificacdo. Como o problema
de classificacao de dano é uma tarefa de classificacao binéria, sdo apresentadas 2 figuras
contendo as "forcas"de predicdo para cada classe. A Figura 5.9 representa o impacto das

faixas de frequéncia mais importantes da IS de impedancia para a deteccido de dano.

Figura 5.9 — Influéncia das faixas de frequéncia na deteccdo de dano.
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Fonte — o autor

De acordo com a Figura 5.9, cada grafico de forca apresenta uma probabilidade mé-
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dia denominada valor base, a qual pode ser interpretada como uma previsao caso nenhum
recurso fosse passado para o modelo. As varidveis tem o papel de "empurrar"esse valor para
a probabilidade predita. De forma macro, para essa IS selecionada, as faixas de frequéncia
de 40400 Hz a 57000 Hz tiveram um impacto significativo, no deslocamento dos valores base
de probabilidade.

Uma andlise macro das varidveis do modelo é dada pelo método summary_plot, o
qual apresenta uma comparacao dos valores das varidveis indicadas pela cor, bem como a
forma (diminuindo ou aumentando a probabilidade de pertencer a classe em andlise) como
essas varidveis impactam no modelo. A Figura 5.10, apresenta o grafico de resumo dos im-
pactos das faixas de frequéncia considerando a magnitude desses valores para a classe 1

(com dano).

Figura 5.10 — Gréfico de resumo de impacto para as faixas de frequéncia na deteccdo de danos da classe 1.
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Fonte — o autor

De acordo com a Figura 5.10 € possivel identificar no eixo x o quanto cada varidvel de
entrada apresentada no eixo y, juntamente com a magnitude do seu valor apresentado pela
coloragdo, é responsavel por uma variacao. E importante notar o tamanho e a separabilidade
para cada faixa de frequéncia, indicando uma boa interpretacao por parte do modelo. Essa

separabilidade observada nos valores SHAP no grafico indicam que dado um parametro de



Capitulo 5. DETECCAO DE ANOMALIAS NO SHM 114

entrada, este desloca o valor base em uma direcao baseado na sua magnitude.

Uma forma de interpretar a Figura 5.10 seria para a faixa de frequéncia de 41300 Hz a
41400 Hz, onde valores altos impactam empurrando a estimativa para ser classificada como
nao pertencente a essa classe (danosa). J4 para valores menores, o inverso é verdadeiro,
ou seja, impactam aumentando a estimativa de pertencer a essa classe, ou seja, aumenta a

estimativa de pertencer a classe 0 (baseline).

Para se avaliar as relacdes dos impactos no modelo entre as varidveis, utiliza-se o gra-
fico de dependéncia através do método dependence_plot, o qual recebe como parametro
uma ou 2 faixas de frequéncia para apresentar as iteracoes. A andlise consiste em avaliar o
impacto de uma faixa de frequéncia em relacao a outra, identificando correlagées tteis tanto
para melhoria do modelo, quanto para justificar resultados das classifica¢cdes. A Figura 5.11
apresenta 2 comparacoes: (a) 41400 Hz a 41500 Hz com 30800 Hz a 30900 Hz e (b) 42700 Hz
242800 com 41400 Hz a 41500 Hz.

Conforme pode ser observado pela Figura 5.11, existe uma correlacao positiva em (a)
em que ao aumentar os valores de impedancia da faixa de frequéncia 41400 Hz a 41500 Hz,
e também aumentar os valores de impedancia da faixa de 30800 IS a 30900 Hz, tende a au-
mentar a probabilidade das instdncia serem da classe 1 (IS danosa). J4 para (b), a medida
que os valores de impedancia da faixa de frequéncia de 42700 Hz a 42800 Hz aumentam e
os valores de frequéncia da faixa de 41400 a 41500 Hz diminuem, aumenta a probabilidade
das instancia pertencerem a classe 1. Diversos tipos de andlises andlogas podem ser realiza-
das com o uso destes gréficos interativos no ambiente Python para compreensao da relagao

entre as variaveis.

Concluindo, nesta secdo foram apresentadas 3 abordagens para detec¢dao de anoma-
lias voltadas para a detec¢do de dano, utilizando as bibliotecas Pycaret e Sklearn. Dessas, foi
selecionada a abordagem supervisionada, a qual obteve os melhores resultados. Posterior-
mente, na intencao de interpretar o modelo treinado, foi utilizada a biblioteca SHAP. Foram
apresentados os critérios de escolha e decisdo do modelo baseado em diversas métricas. Por
fim, foram apresentados alguns gréficos especificos do SHAP que sdo muito informativos
para cada condicdo de resposta no cendrio de um modelo de detec¢do de danos e os im-
pactos e direcoes na resposta, além de suas associa¢des/correlacdes. Com isto, acredita-se
que o ferramental apresentado seja suficiente na selecdo e construcdo de excelentes mode-
los de ML para representacao de dados e sistemas, assim como compreensao dos principais

parametros de entrada do modelo e suas combinag¢des em relacdo a cada classe de resposta.
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Figura 5.11 — Gréfico de dependéncia entre faixas de frequéncia para a deteccdo de dano da classe 1.
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Capitulo 6

MULTI CLASSIFICACAO DE DANOS
NO SHM

Neste Capitulo é apresentado a construcao de um modelo de multi-classificacao su-
pervisionado, o qual tem como objetivo prever a qual classe uma dada IS pertence, dentre
oito classes de dados. Nessa abordagem € avaliado e analisado os resultados para o pos-
terior emprego da interpretacdo das varidveis do modelo. As interpretacoes se referem aos

impactos, direcoes e associacdoes/correlacoes nas respostas do modelo.

6.1 Construcao do Modelo Multi classificacao

Para se inicializar a modelagem do problema, deve-se inicialmente importar a bibli-
oteca Pycaret considerando o tipo de tarefa a ser realizada, nesse caso, classificacao. Sub-
sequentemente, deve-se instanciar e configurar os parametros base de dados, nome da co-
luna alvo, tipo de dados, limpeza e preparacao de dados, amostragem de dados, propor¢ao
de separacao dos dados de treino e validacdo e a semente para os modelos. Dentre esses
parametros, pode-se optar por utilizar os valores padrdes da biblioteca indicando apenas a
base de dados, nome da coluna alvo, proporcao de separacdao dos dados de treino e valida-
¢do e a semente para os modelos. A separacao da base de dados seguiu o padrao de 90%
para treino/validacdo e 10% aleatdrios para teste.

Em seguida, é executado o método para o treinamento de diversos modelos de clas-
sificacdo. Para isso, pode-se excluir algum modelo da iteracdo, ordenar os resultados por
alguma métrica em especifico, selecionar a quantidade dos melhores modelos a serem re-
tornados pelo método e a quantidade de grupos a serem avaliados na validacao cruzada.
Para o corpo de prova 1, o melhor modelo encontrado foi o Linear Discriminant Analysis,
pois atingiu o maior nivel de recall e em seguida de precisdo, sem contar que € um dos mo-
delos mais 4geis na etapa de treinamento. A Figura 6.1 apresenta os resultados para todos

os modelos avaliados (linhas), as respectivas métricas utilizadas (demais colunas) e o tempo
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de treino em segundos (TT).

Figura 6.1 — Comparac¢ao dos modelos para tarefa de multi classificacao.

Model Accuracy AUC Recall Prec. Fl1 Kappa MCC TT (Sec)
lda Linear Discriminant Analysis 0.9971 0.9986 0.9968 0.9973 0.9971 0.9967 0.9967 0.1450
ridge Ridge Classifier 0.9942 0.0000 0.9940 0.9945 0.9942 0.9933 0.9934 0.0420
rf Random Forest Classifier 0.9942 0.9997 0.9935 0.9945 0.9942 0.9933 0.9934 0.4420
et Extra Trees Classifier 0.9942 0.9999 0.9935 0.9945 0.9942 0.9933 0.9934 0.2230
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.9931 0.9999 0.9926 0.9935 0.9930 0.9920 0.9921 12.9000
xgboost Extreme Gradient Boosting 0.9931 0.9999 0.9922 0.9934 0.9930 0.9920 0.9921 5.2830
catboost CatBoost Classifier 0.9931 0.9997 ©0.9922 0.9934 0.9930 0.9920 0.9921 435.3900
ir Logistic Regression 0.9890 0.9968 ©0.9885 0.9896 0.9890 0.9873 0.9874 4.1450
gbc Gradient Boosting Classifier 0.9844 ©0.9998 0©.9825 0.9853 0.9844 0.9819 0.9821 29.4410
knn K Neighbors Classifier 0.9695 0.9902 0.9706 0.9705 0.9695 0.9646 0.9648 0.0690
qda Quadratic Discriminant Analysis 0.9551 0.9748 0.9629 0.9626 0.9562 0.9481 0.9491 0.0900
dt Decision Tree Classifier 0.9626 0.9784 0.9623 0.9642 0.9625 0.9566 0.9569 0.1210
nb Naive Bayes 0.4156 0.8103 0.4631 0.5100 0.3726 0.3405 0.3659 0.0340
svm SVM - Linear Kernel 0.4617 0.0000 0.4238 0.4154 0.3621 0.3635 0.4088 0.2610
ada Ada Boost Classifier 0.3788 0.7486 0.2975 0.2568 0.2725 0.2446 0.2815 0.8400

Fonte — o autor

O critério utilizado para selecionar o melhor modelo se baseia tanto na precisdao do
modelo (capacidade de detectar as classes de dano), como no recall (taxa de deteccao de
nivel de dano). E importante que um modelo para classificacdo de danos tenha uma alta taxa
de deteccao, pois alguns sistemas sao criticos, ou seja, caso falhem, geram grandes perdas
financeiras ou lidam diretamente com vida de pessoas. Dessa forma, é de suma importancia
os modelos detectarem todas as possiveis alteracoes estruturais, assim como terem uma boa

precisao.

Apo6s a selecao do melhor modelo, é importante encontrar seus melhores hiperpara-
metros. Para isso, é executada a funcdo para realizar essa busca. Para a busca dos hiperpa-
rametros foi utilizada uma validacado cruzada com 10 grupos de validacado. Os resultados sdao

apresentados pela Figura 6.2.

Na Figura 6.2 pode-se verificar que ndo houve uma melhoria na performance do mo-
delo com a busca dos hiperparametros. Isso ocorreu porque o modelo obteve um 6timo
resultado com os hiperparametros padroes e a quantidade de iteracdes para cada grupo foi

limitada a 10.

Explorando os resultados dos modelos através da matriz de confusdao apresentada
pela Figura 6.3, pode-se observar a alta capacidade de classificar os danos para o corpo de
prova 1. Embora para a classe de dano 5 ocorreram dois erros de classificagdo (classificando
a integridade da IS de dano nivel 5 como sendo das classes 4 e 7), esse erro de classificagdo

aconteceu pela proximidade entre as IS.
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Figura 6.2 — Resultados para cada um dos 10 grupos da validacdo cruzada da busca dos hiperparametros para
tarefa de multi classificacao.

Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa Mcc

0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
1 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
3 0.9943 0.9968 0.9934 0.9946 0.9943 0.9933 0.9934
4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
6 0.9943 0.9968 0.9934 0.9946 0.9943 0.9933 0.9934
7 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
8 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
9 0.9827 0.9927 0.9812 0.9834 0.9825 0.9799 0.9801
Mean 0.9971 0.9986 0.9968 0.9973 0.9971 0.9967 0.9967
SD 0.0053 0.0023 0.0058 0.0051 0.0054 0.0062 0.0061

Fonte — o autor

Figura 6.3 — Matriz de confusdo para a porc¢ao de treino do modelo de multi classificacdo de danos.
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Fonte — o autor

Os resultados apresentados pela matriz de confusdo da Figura 6.3 destacam a capa-
cidade do modelo em identificar danos. Vale ressaltar que, para as classes que representam
um dano estrutural, o modelo nao foi capaz de detectar apenas 2 IS, evidenciando assim sua
alta taxa de deteccao (recall). Essa alta taxa representa a consisténcia do modelo, uma vez

que o mesmo pode ser aplicado a sistemas criticos.

Finalmente, para simular a predicdo do modelo sobre dados novos, o mesmo € avali-
ado sobre a porcao de teste. Antes de proceder essa avaliagdo o modelo é entao finalizado
com através do método finalize_model, o qual realiza o treinamento do modelo sobre as por-
¢oes de treino e validacao. A Figura 6.4 apresenta a matriz de confusdao com os resultados da

simulacao.

Os resultados pela matriz de confusdo da Figura 6.4 evidencia a alta capacidade do
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Figura 6.4 — Matriz de confusdo para a por¢ao de teste do modelo de multi classificacao de danos.
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Fonte — o autor

modelo em identificar danos, embora para a classe de dano 5 o modelo, assim como na
porc¢ao de treinamento, realizou 3 classificacoes erradas (2 para a classe de dano 1 e 1 paraa
classe de dano 6). Para contornar esse problema uma possivel solucdo seria a coleta de mais

assinaturas para a classe de dano 5.

Outro fator a considerar durante a modelagem é a importancia das varidveis que o
modelo utiliza. Essa andlise é 1til tanto para eliminar varidveis que nao impactam na pre-
dicdo, como também caso seja necessdrio criar novas varidveis de modo a melhorar a ca-
pacidade de classificacao do modelo. A Figura 6.5 apresenta as faixas de frequéncia mais

importantes para o modelo.

Figura 6.5 — Varidveis mais importantes para o modelo.
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Fonte — o autor
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Os algoritmos de aprendizado de maquina linear se ajustam a um modelo em que a
previsao é a soma ponderada dos valores de entrada. Todos esses algoritmos encontram um
conjunto de coeficientes a serem usados na soma ponderada para fazer uma previsao. Esses
coeficientes podem ser usados diretamente como um tipo bruto de pontua¢do de impor-
tancia das varidveis. Porém, essas pontuagdes nao consideram a magnitude dos valores das
varidveis, gerando assim uma abordagem enviesada dos recursos mais importantes. Uma
abordagem para superar esse viés € a utilizacdo de métodos baseados em permutacdo de

recursos, sendo ELI5 e SHAP as bibliotecas mais utilizadas para isso.

6.2 Interpretacao do Modelo Multi Classificacao

Com o modelo ja definido e avaliado é importante interpretar como sao feitas as clas-
sificacoes na intencdo de justificar decisdes, monitorar a qualidade do sinal, identificar al-
gum viés nos dados ou no modelo, selecionar faixar de frequéncia mais apropriadas e obter
mais informacoes para melhorar a capacidade de classificacao de danos. Para isso foi em-

pregada a biblioteca SHAP apresentada na Secdo 3.6.2.3.

Afim de identificar as varidveis mais importantes para a classificacao de uma IS, pode-
se utilizar o método force_plot, que apresenta as "forcas"que guiam a classificacao. Foi sele-
cionada aleatoriamente uma IS que pertence a classe de dano 0 (baseline) e entdo aplicou-se
o método para inspecionar o impacto das varidveis nessa classificacado. Como o problema
de classificacao de dano é uma tarefa multi classificacao, existem 8 figuras apresentando as
"forcas"de predi¢cdo para cada classe. A Figura 6.6 representa o impacto dos termos mais

importantes da IS para a classificacao de cada nivel de dano.

De acordo com a Figura 6.6, cada grafico de forca apresenta uma probabilidade mé-
dia denominada valor base, no qual as varidveis "empurram"esse valor para a probabilidade
predita. De forma macro, para a IS selecionada as faixas de frequéncia até 42700 Hz tiveram
impacto negativo significativo, diminuindo os valores base de probabilidade. Analisando os
resultados para a classe 0 pode-se identificar uma alta probabilidade, que pode ser tradu-
zida numa alta confianca do modelo de que a IS em andlise pertence a essa classe. Além
disso, as faixas importantes para essa classificacdo foram de 41000 a 57300 Hz das quais se

interceptam com as faixas das outras classes, o que explica a alta confiabilidade do modelo.

Uma andlise macro das varidveis do modelo é dada pelo método summary_plot, que
apresenta uma comparac¢ao dos valores das varidveis indicados pela cor bem como a forma
(diminuindo ou aumentando a probabilidade de pertencer a classe em andlise) e como essas
impactam no modelo. A Figura 6.7, apresenta o grafico de resumo dos impactos das faixas

de frequéncia considerando a magnitude desses valores para a classe 0.

De acordo com a Figura 6.7, é possivel identificar no eixo x o quanto cada varidvel de

entrada apresentada no eixo y juntamente com a magnitude do seu valor apresentado pela
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Figura 6.6 — Influéncia dos parametros de entrada na classificagdo de dano.
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Fonte — o autor

coloracdo é responsavel por uma variacdo. E importante notar o quéo longa cada faixa de
frequéncia é referente ao valor SHAP neste gréfico, indicando que muitas vezes um parame-
tro de entrada afeta praticamente em uma direcdo o valor de resposta. Essa assimetria tam-

bém indica o fato da alta probabilidade apresentada na Figura 6.6, pois as faixas de frequén-
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Figura 6.7 — Grafico de resumo para a classificacdo de dano da classe 0.
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cia mais importantes na classificacao estdao bem deslocadas, impactando em um dréstico
aumento na probabilidade. Outra andlise poderia ser algum viés por parte do modelo se

esse padrao nao fosse replicado nas outras classes.

Para se avaliar as relacdes dos impactos no modelo entre as varidveis, utiliza-se o gra-
fico de dependéncia através do método dependence_plot, o qual recebe como parametro
uma ou 2 faixas de frequéncia para apresentar as iteracoes. A andlise consiste em avaliar o
impacto de uma faixa de frequéncia em relagdo a outra, identificando correlacdes tteis tanto
para melhoria do modelo, quanto para justificar resultados das classificacoes. A Figura 6.8
apresenta 2 comparacgoes: (a) 41300 Hz a 41400 Hz com 31300 Hz a 31400 Hz e (b) 41000 Hz
241100 Hz com 44600 Hz a 44700 Hz.

Conforme pode ser observado pela Figura 6.8, existem alguns pontos fora do padrao
que prejudicam a andlise do todo. No entanto, é possivel verificar uma correlagdo positiva
para o caso (a), em que ao aumentar os valores de impedancia da faixa de frequéncia 41300
Hz a 41400 Hz e também aumentar os valores de impedancia da faixa de 31300 Hz a 31400
Hz, tende a aumentar a probabilidade das instancia pertencerem a classe 0. J4 para (b), a

medida que os valores de impedéancia da faixa de frequéncia de 41000 Hz a 41100 Hz au-
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Figura 6.8 — Grafico de dependéncia entre faixas de frequéncia para a classificacao de dano da classe 0.
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mentam e os valores de frequéncia da faixa de 44600 Hz a 44700 Hz diminuem, impactam
aumentando a probabilidade das instancia pertencerem a classe 0. Diversos tipos de anali-
ses andlogas podem ser realizadas com o uso destes gréficos interativos no ambiente Python

para compreensao da relacdo entre as variaveis.

Concluindo, nesta se¢do foi apresentado o uso da biblioteca Pycaret e SHAP para
identificacdo do melhor modelo de aprendizado de méquina a ser utilizado. Foram apre-
sentados os critérios de escolha e decisdao do modelo baseado em diversas métricas além
do tempo de execucao do treinamento. Por fim, foram apresentados alguns graficos espe-
cificos do SHAP que sdo muito informativos para cada condicao de resposta no cendrio de
um modelo de multi classificacdo e os impactos e dire¢oes na resposta, além de suas asso-
ciacoes/correlacoes. Com isto, acredita-se que o ferramental apresentado seja suficiente na
selecdo e construcdo de excelentes modelos de aprendizado de maquina para representa-

¢do de dados e sistemas, assim como compreensado dos principais parametros de entrada do
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modelo e suas combinag¢des em relacdo a cada classe de resposta.
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Capitulo 7

MONITORAMENTO DE FALHAS VIA
REGRESSAO NO SHM

Neste Capitulo é apresentado a construcdao de um modelo de regressdo para prever a
massa do corpo de prova 1, sujeito a variacoes nas IS, causadas por danos e variacoes térmi-
cas. Nessa abordagem é avaliado e analisado os resultados. Por fim, é realizada a interpreta-

¢do das varidveis do modelo, identificando como cada uma delas impactam nas predic¢ées.

7.1 Construcdao do Modelo de Regressao

Uma perspectiva para avaliar alguma degradacao do sistema em andlise € relacionar
as alteracoes das propriedades fisicas com o as IS de impedéancia eletromecanicas, de modo
a identificar e extrapolar alteracOes para estados futuros. Para o desenvolvimento dessa
abordagem, foi desenvolvido um modelo de regressao visando prever a massa do sistema

devido a uma progressao de dano.

A tarefa de regressdo é supervisionada, na qual cada IS é referente a um valor de massa
utilizado para treinar e avaliar os modelos. O desenvolvimento da modelagem é realizado
sobre o corpo de prova 1 do qual possui variacoes de massa para cada um dos 8 niveis de
dano aplicados. A divisao dos dados segue o padrao de treino/validacgdo e teste, sendo que a
divisao foi feita buscando identificar a capacidade de extrapolacao de variacao de massa do

modelo para casos ndo treinados.

Para os dados de treino/validacao foram utilizados 5 estados de dano. J4 para os dados
de teste que simulam a existéncia de dados novos nunca vistos pelo modelo, foram seleci-
onados 10% aleatoriamente da base de dados do corpo de prova 1 e os outros 3 estados de

danos ndo passados para o modelo.

Para a constru¢do do modelo foi utilizada a biblioteca Pycaret, que possibilita avaliar

diversos modelos de forma automadtica. Para interpretar e avaliar o melhor modelo foi uti-
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lizada a biblioteca SHAP. Inicialmente é importada a biblioteca Pycaret com os métodos de
regressao, em seguida € instanciado um objeto que realiza a configuracdo da base de dados

treino/validacao, se necessdrio, 0s parametros para executar preprocessamentos.

Para selecionar o melhor modelo é entao executada a funcao de comparacao de mo-
delos. Dessa forma pode-se optar por excluir algum modelo da iteracdo, ordenar os resul-
tados por alguma métrica em especifico, selecionar a quantidade dos melhores modelos a
serem retornados pelo método e a quantidade de grupos a serem avaliados na validacao cru-
zada. Para o corpo de prova 1, o melhor modelo encontrado para a tarefa de regressao foi o
Extra Trees Regressor. Esse modelo atingiu os menores niveis de erro para as métricas MAE,
MSE, RMSE e RMSLE, sem contar que é um dos modelos mais 4geis na etapa de treinamento.

A Figura 7.1 apresenta os resultados para todos os modelos avaliados.

Figura 7.1 — Comparacao dos modelos para tarefa de regressao.

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE  MAPE TT (Sec)
et Extra Trees Regressor 0.0093 0.0020 0.0412 0.9989 0.0002 0.0000 0.3920
catboost CatBoost Regressor 0.0268 0.0037 0.0580 0.9980 0.0003 0.0001 30.0980
gbr Gradient Boosting Regressor 0.0228 0.0077 0.0769 0.9960 0.0004 0.0001 2.3330
rf Random Forest Regressor 0.0172 0.0078 0.0837 0.9958 0.0004 0.0001 1.9980
xgboost Extreme Gradient Boosting 0.0287 0.0118 0.1010 0.9937 0.0005 0.0002 1.3440
knn K Neighbors Regressor 0.0098 0.0149 0.0894 0.9927 0.0005 0.0001 0.0340
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.0331 0.0175 0.1169 0.9904 0.0006 0.0002 1.4910
dt Decision Tree Regressor 0.0127 0.6293 0.1195 0.9842 0.0006 0.0001 0.0670
ada AdaBoost Regressor 0.2659 0.1245 0.3344 0.9291 0.0017 0.0014 0.4860
en Elastic Net 0.1553 0.2003 0.3381 0.9024 0.0018 0.0008 0.06590
lasso Lasso Regression 0.2025 0.2330 0.3929 0.8888 0.0021 0.0011 0.0560
br Bayesian Ridge 0.6331 0.2595 0.2590 0.8600 0.0013 0.0002 0.0920
ridge Ridge Regression 0.6527 0.4442 0.4582 0.7670 0.0024 0.0003 0.0260
ir Linear Regression 0.0559 0.6537 0.4940 0.6560 0.0025 0.0003 0.3000
lar Lasso Least Angle Regression 1.0595 1.8923 1.3724 -0.0117 0.0072 0.0056 0.0100
omp Orthogonal Matching Pursuit 0.1462 1.9828 0.9172 -0.0158 0.0047 0.0008 0.0200
par Passive Aggressive Regressor 0.8778 11.5925 2.7562 -4.7918 0.0164 0.0046 0.0440
huber Huber Regressor 0.6891 12.6339 2.7855 -5.2934 0.0168 0.0036 0.3380
lar Least Angle Regression 1273780.6347 1484725286365969.7500 13208822.9986 -842536182986036.7500 3.7640 6704.7715 0.0780

Fonte — o autor

O procedimento comum realizado na inten¢do de obter os melhores resultados pos-
siveis para o modelo selecionado é a busca por hiperparametros. Essa busca € realizada
executando o método tune_model, que trabalha considerando uma validacao cruzada de 10
grupos em um conjunto de 10 iteragdes por grupo. Os resultados das métricas de avaliacdo

para a execucao da busca dos hiperparametros sdo apresentados pela Figura 7.2.

Através da Figura 7.2 pode-se verificar que ndo houve uma melhoria na performance
do modelo com a busca dos hiperparametros (limitada a 100 rodadas com 10 grupos). Isso
ocorreu pois o modelo obteve um 6timo resultado com os hiperparametros padroes. Esses

resultados sdao evidenciados pela Figura 7.1.

Para avaliar as predicoes realizadas pelo modelo no conjunto de validacao, deve-se

utilizar o método para plotar a distribuicdo dos residuos num gréfico. No contexto dos mo-
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Figura 7.2 — Resultados para da validagao cruzada de 10 grupos realizado na busca pelos hiperparametros.

MAE MSE RMSE R2  RMSLE MAPE

0 0.0699 0.0125 0.1118 0.9947 0.0006 0.0004
1 0.0735 0.0151 0.1228 0.9910 0.0006 ©.0004
2 0.0713 0.0113 0.1061 0.9941 0.0006 0.0004
3 0.0744 0.0129 0.1134 0.9943 0.0006 0.0004
4 0.0569 0.0078 0.0884 0.9959 0.0005 0.0003
5 0.0458 0.0049 0.0699 ©.9965 0.0004 0.0002
6 0.0724 0.0191 0.1382 0.9895 0.0007 0.0004
7 0.0541 0.0075 0.0867 0.9959 0.0005 0.0003
8 0.0479 0.0045 0.0671 0.9974 0.0004 0.0003
9 0.0642 0.0113 0.1064 0.9939 0.0006 0.0003
Mean 0.0630 0.0107 ©.1011 ©.9943 0.0005 0.0003
SD 0.0164 0.0043 ©.0216 0.0023 0.0001 0.0001

Fonte — o autor

delos de regressao, esse grafico apresenta a diferenca entre o valor observado da variavel

alvo (y) e o valor previsto (y), ou seja, o erro da previsdo. O grafico de residuos apresenta a

diferenca entre os residuos no eixo vertical e a varidvel dependente no eixo horizontal, per-

mitindo detectar regioes dentro do alvo que possam ser suscetiveis a mais ou menos erros.

A Fig.7.3 apresenta os residuos e sua distribuicdo para a previsao dos dados de treino e vali-

dacao.

Figura 7.3 — Resultados para da validacdo cruzada de 10 grupos realizado na busca pelos hiperparametros.
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A distribuicdo dos erros do modelo se aproxima de uma distribuicdo normal, centra-

lizada em 0, a qual pode ser observada pelo gréfico de distribuicdo da Figura 7.3. No grafico
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é possivel concluir que o modelo possui uma alta capacidade em estimar a massa conforme
alS.

Para analisar em quais regides o modelo errou as previsoes, é analisado o grafico de
erro de previsao, o qual mostra os alvos reais do conjunto de dados em relacdo aos valores
previstos gerados pelo modelo. Isso permite ver quanta variagdo existe no modelo. E pos-
sivel diagnosticar modelos de regressdo usando este grafico comparando com uma linha de
45 graus, a qual representa uma previsao perfeita do modelo. A Figura 7.4 apresenta os erros

e acertos do modelo para os dados de validacgao.

Figura 7.4 — Erros da predicao do modelo de regressado para os dados de validac3o.
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Fonte — o autor

E possivel identificar na Figura 7.4 a linha de 45 graus cinza tracejada, representando
uma predicdo perfeita e a linha preta tracejada, representando a performance do modelo.
Dessa forma, fica evidente a alta capacidade de predicao de massa para o corpo de prova 1

adquirida pelo modelo.

Para simular a existéncia de mais IS e verificar a capacidade de extrapolar para condi-
¢Oes nao treinadas, deve-se avaliar o modelo sob os dados de teste separados da construgao
do modelo. Os resultados das métricas sob os dados de teste sdo apresentados pela Figura
7.5.

Figura 7.5 — Resultados das métricas das predi¢cdes do modelo de regressdo para os dados de teste.

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE

Extra Tress Regressor 0.2086 0.1143 0.3381 0.8709 0.0018 0.0011

Fonte — o autor
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Conforme a Figura 7.5, as predicoes apresentam niveis de erros baixos, porém existe
uma diferenca na magnitude, em comparacdo com as métricas sobre os dados de treino/-
validac¢do, indicado a existéncia de possiveis erros na predicao de massa do modelo. Para
verificar a existéncia desses erros bem como as regidoes que o modelo errou, se faz necessa-
rio utilizar os gréficos de distribuicao de residuos e erros de predi¢do. A Figura 7.6 apresenta
os erros e acertos do modelo, alem da distribuicao dos erros das predi¢oes para os dados de

teste.

Figura 7.6 — Distribuic@o dos residuos e erros das predi¢cdes do modelo de regressao para os dados de teste.
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O desempenho do modelo para predizer a massa com relagdo a sua IS sobre dados
desconhecidos pelo modelo obteve bons resultados, errando apenas na regiao de 189.16
gramas que foi predita como tendo uma massa de 190.41. Vale ressaltar que esses erros
deixaram a distribuicdo dos residuos assimétrica indicando que o modelo errou mais para o

sentido positivo, ou seja, prevendo alguma IS com mais massa do que realmente possui.

7.1.1 Interpretando o Modelo de Regressao

Para compreender como o modelo interage com as faixas de frequéncia afim de in-
terpretar e justificar as predi¢des do modelo foi empregada a biblioteca SHAP, apresentada
na Sec¢do 3.6.2.3. Dessa forma, com o objetivo de identificar as varidveis que mais impac-
tam na predicdo de massa a partir de uma IS, utilizou-se o método force_plot para apresen-
tar as "forcas"que guiam a predicao. Foi selecionado aleatoriamente uma IS que possuia
uma massa de 190.41 gramas e entdo aplicou-se o método para inspecionar o impacto das
varidveis nessa predicdo. A Figura 7.7 representa o impacto das faixas de frequéncia mais

importantes da IS de impedéancia para a predicao dessa massa.

De acordo com a Figura 7.7, o gréfico de forca apresenta uma massa média, também

denominada de valor base, a qual pode ser interpretada como uma predi¢ao caso nenhum



Capitulo 7. MONITORAMENTO DE FALHAS VIA REGRESSAO NO SHM 130

Figura 7.7 — Influéncia das faixas de frequéncia na predi¢do de massa.
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recurso fosse passado para o modelo. As varidveis tem o papel de "empurrar"esse valor para
a massa predita. De forma macro, para a IS selecionada, as faixas de frequéncia de 31600 Hz
a 41800 Hz tiveram um impacto significativo no deslocamento do valor base de massa.

Uma andlise macro das varidveis do modelo é dada pelo método summary_plot, o
qual apresenta uma comparacao dos valores das varidveis indicados pela cor, bem como a
forma (diminuindo ou aumentando a massa em andlise) como esses valores impactam no
modelo. A Figura 7.8, apresenta o gréafico de resumo dos impactos das faixas de frequéncia
considerando a magnitude desses valores para as predi¢oes de massa.

Figura 7.8 — Grafico de resumo de impacto para as faixas de frequéncia na predicdo de massa.
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De acordo com a Figura 7.8, é possivel identificar o tamanho e a separabilidade para
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cada faixa de frequéncia (conforme ocorre nas modelagens de multi-classificacdo e detec¢ao
de anomalia), indicando uma boa interpretacao por parte do modelo. Essa separabilidade
observada nos valores SHAP neste gréafico indicam que dado um parametro de entrada, este

desloca o valor base de massa em uma direcdao baseado na sua magnitude.

Para se avaliar as relacoes dos impactos entre as varidveis no modelo, utiliza-se o gra-
fico de dependéncia através do método dependence_plot, o qual recebe como parametro
uma ou duas faixas de frequéncia para apresentar as iteracoes. A anélise consiste em avaliar
o impacto de uma faixa de frequéncia em relacdo a outra, identificando correlagdes tteis
tanto para melhoria do modelo, quanto para justificar resultados das classificacoes. A Fi-
gura 7.9 apresenta duas comparacoes: (a) 35900 Hz a 36000 Hz com 37800 Hz a 37900 Hz e
(b) 41700 Hz a 41800 Hz com 34700 Hz a 34800 Hz.

Figura 7.9 — Gréfico de dependéncia entre faixas de frequéncia para a predicdo de massa.
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Conforme pode ser observado pela Figura 7.9, existe uma correlagdo positiva em (a)
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e (b) na qual, ao aumentar os valores de impedancia da faixa de frequéncia, aumenta o des-
locamento do valor base, ou seja, aumentar a massa. Diversos tipos de andlises anédlogas
podem ser realizadas com o uso destes graficos interativos no ambiente Python, para com-

preensdo da relacao entre as varidveis.

Concluindo, nesta secao foi apresentada uma abordagem para predi¢do de massa uti-
lizando as bibliotecas Pycaret. Foi selecionado o modelo que obteve os melhores resultados
e, posteriormente, na intencdo de interpretar o modelo treinado, foi utilizada a biblioteca
SHAP. Foram apresentados os critérios de escolha e decisao do modelo baseado em diversas
métricas. Por fim, foram apresentados alguns graficos especificos do SHAP que sao muito
informativos para cada condicao de resposta. Com isto, acredita-se que o ferramental apre-
sentado seja suficiente na selecao e construcao de excelentes modelos de aprendizado de
maquina para representacdo de dados e sistemas, assim como a compreensao dos principais

parametros de entrada do modelo e suas combinag¢des em relacdo a cada classe de resposta.
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Capitulo 8

APLICATIVO PARA DETECCAO DE
FALHAS

Neste Capitulo é apresentada a etapa de entrega de uma solucdo de aprendizado de
maquina. Para que um modelo de aprendizado de maquina possa resolver um problema,
é necessdrio que o mesmo seja disponibilizado para uso. Isso é feito através de aplicacoes,
responsdveis por criar uma interface entre as pessoas e a inteligéncia desenvolvida. Para
o problema de detec¢do de dano em uma viga de aluminio, foi desenvolvido um aplicativo
web capaz de identificar assinaturas de impedéancia com e sem dano. Portanto, foi desenvol-
vida uma interface utilizando a biblioteca Streamlit. Para implantacao e disponibilizacao da
aplicacao, é utilizada a ferramenta Docker de conteinerizagdo em conjunto com 0s recursos

de computac¢do em nuvem do fornecedor AWS.

8.1 Construcao do Aplicativo

Para o desenvolvimento de um sistema para deteccao de falhas, deve-se considerar a
infraestrutura do sistema e tecnologias para implantacao: sensoriamento do sistema a ser
monitorado, servidor e protocolo de comunicacdo baseado em IOT (do inglés - Internet of
Things), modelos e engines para avaliagdo dos dados e ambiente de implantagdo (servidores

convencionais ou nuvem).

O servidor, em conjunto com o protocolo de comunicacao utilizado, tem o papel de
disponibilizar e gerenciar a coleta, armazenamento e disponibilizacao dos dados adquiri-
dos pelos sensores/ hardware. Os protocolos comumente utilizados para sistemas de 10T
sao: Protocolo de Aplicativo Restrito (CoAP), Transporte de Telemetria de Enfileiramento de
Mensagens (MQTT), Protocolo Extensivel de Mensagens e Presenca (XMPP), Servico de Dis-
tribuicdo de Dados (DDS), Protocolo de Enfileiramento de Mensagens Avancado (AMQP) e
M2M leve (LwM2M).
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Com a sele¢do do protocolo a ser empregado, € entdo integrado o modelo para avalia-
¢do dos dados em um ambiente afim de disponibilizar o monitoramento. A implementacao
do protocolo foi desconsiderada nessa contribuicdo e o mesmo foi simulado alimentando o
aplicativo disponibilizado com um arquivo no formato .csv que continha os dados a serem

avaliados.

Para o desenvolvimento do aplicativo, foi utilizado a biblioteca Streamlit, em conjunto
com as ferramentas Docker Compose e Docker Machine, afim de criar um microsservigo de
avaliacdo de integridade e entdo disponibilizar o mesmo no ambiente de computacdo em

nuvem do provedor AWS.

Para isso, foi implementado um aplicativo para avaliar a integridade do corpo de
prova 1 utilizando o modelo baseado na classificacdo bindria supervisionada, apresentado

na Sec¢do 5.1.3. A Figura 8.1, apresenta o aplicativo desenvolvido.

Para executar localmente o aplicativo apresentado pela Figura 8.1, é executado o co-
mando streamlit run app.py, e por padrao o mesmo é hospedado na porta 8501. Apds validar
as funcionalidades do aplicativo localmente, o mesmo é entdao convertido para o ambiente
Docker no formato de microsservigo, através do Dockerfile e Docker Compose. A Fig 8.2

apresenta o diagrama do microsservico desenvolvido para o aplicativo.

AFigura 8.2 apresenta o diagrama do aplicativo desenvolvido juntamente com as pos-
sibilidades de microsservigos, como banco de dados e servidor MQTT. E possivel identificar
as caracteristicas principais para gerenciar diversos contéineres a partir de um tnico co-
mando. Também € possivel criar e iniciar todos os servi¢os especificados nas configuragoes.
Além disso, vale destacar o papel dos Dockerfiles, responsaveis por construir os contéineres,

criando imagens com rotinas especificas para o funcionamento do aplicativo.

Para avaliar a construgdo dos contéineres a partir do Docker Compose, pode-se cons-
truir com o comando via terminal docker-compose up no diretério dos arquivos. Em seguida,
a aplicacdo estara disponivel localmente na porta 8501 conforme especificado pelo arquivo
YAML.

Como ultima etapa, € realizada a disponibilizacdao ou implantacao do aplicativo uti-
lizando os recursos da computacao em nuvem, fornecidos pelo provedor da Amazon AWS.
Para realizar essa implantacao, foram utilizadas as ferramentas de Interface da Linha de Co-
mando (CLI) da AWS, que é uma ferramenta unificada para o gerenciamento de servicos da
AWS, e a ferramenta Docker Machine, utilizada para criar um ambiente adequado para a
execucdo do aplicativo desenvolvido. A Figura 8.3 apresenta o diagrama da implantacdo do

aplicativo para deteccdo de danos no ambiente de computacao em nuvem.

O processo apresentado pela Figura 8.3 se inicia com a parametrizacdo das credenci-
ais via linha de comando através da CLI da AWS. Isso € feito através do comando aws con-

figure. Ao executar esse comando, sdo solicitadas 4 informacoes de credencial disponiveis
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Figura 8.1 — Aplicativo para detec¢do de dano para o corpo de prova 1.
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no console da AWS na aba "Suas credenciais de seguranca", em seguida, no item "Chaves de
acesso (ID da chave de acesso e a chave de acesso secreta)". Caso nao exista nenhuma chave

deve-se criar uma nova.

Em seguida, é executado o comando para criagdo do ambiente preparado para execu-
tar os contéineres na nuvem. Para isso executa-se o comando docker-machine create —driver
amazonec2 aws01. Nesse comando € especificado o drive a ser criado, (nesse caso o amazo-

nec2) e em seguida o nome da maquina (aws01).

Ap6és a criacdo da maquina no servidor da AWS € entdo realizado o procedimento

para enviar os contéineres para a maquina. Para isso é entdo executado o comando docker-
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Figura 8.2 — Diagrama do Docker Compose desenvolvido para o microsservi¢co do aplicativo.
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Fonte — o autor

machine env aws01 e em seguida o eval $(docker-machine env aws01), dessa forma é reali-
zada a conexdo com a maquina provisionada na AWS e todos os comandos executados serdao
executados na nuvem. Com isso, pode-se executar o comando para construir a aplicacdo

dentro da AWS através do comando docker-compose up.

Ao finalizar a construgdo do aplicativo pode-se verificar se existe algum contéiner em
execu¢do na maquina com o comando docker ps e entdo, para acessar o aplicativo provisi-
onado, deve-se abrir a porta 8501 no console da AWS para acesso de qualquer pessoa. Por

fim, a aplicac¢do estaré disponivel através do IPV4 publico na porta 8501.

O aplicativo é entdao monitorado e constantemente atualizado com a intencao de
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Figura 8.3 — Diagrama da implantacao do aplicativo em nuvem do aplicativo.
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manter a consisténcia dos resultados e garantir resultados confidveis para a deteccao de da-

nos.
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Capitulo 9

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

O monitoramento da integridade estrutural (SHM) é um campo de pesquisa que vem
ganhando cada vez mais relevancia nos ultimos anos. Um dos principais fatores que tém
contribuido para a evolugdo dos estudos nesta drea foi o desenvolvimento da tecnologia
e aplicabilidade dos sensores, além dos avangos recentes nas técnicas de aprendizado de
maquina. Dessa forma, considerando as diversas oportunidades de pesquisa para o SHM,
esta dissertacdo foca na utilizagdo da técnica ndo-destrutiva de impedancia eletromagnética
junto com métodos de inteligéncia artificial para o desenvolvimento de sistemas de moni-
toramento de dano numa viga metélica. A escolha desse estudo se deu pela importancia e
frequéncia desse tipo de dano aliado com a inexisténcia de pesquisas semelhantes para essa

vertente do problema.

Para garantir que a pesquisa seja bem elaborada e que seus resultados sejam atuais
e de qualidade, é necessario o estudo dos principais conceitos do problema, além de uma
revisao bibliografica de pesquisas relevantes. Portanto, comecando pelos principais con-
ceitos referentes a SHM (Capitulo 2), também foram descritos os elementos essenciais para
o desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial, bem como os tipos de aprendiza-
gem, ferramentas para analise de resultados, interpretacao e implantacdao de modelos. Além
disso, também foram apresentadas as principais contribui¢des aplicadas ao monitoramento

de integridade estrutural (Capitulo 3).

Estudando os aspectos e funcionalidades de um sistema SHM fica clara a relevancia
das abordagens envolvendo desempenho e seguranca, uma vez que, caso essas estruturas
falhem, existe ndo s6 a perda econdémica, como também o risco de vida para todas as pessoas
que estejam em contato com as mesmas. Portanto, é de suma importancia utilizar modelos
capazes de desempenhar com exceléncia a fun¢ao de monitorar a integridade das estruturas.

Dessa forma, no Capitulo 4 foi empregado um experimento com variacdes de temperatura
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e integridade, visando estudar as principais tarefas e modelos de aprendizado de méquina,

aliados a ferramentas importantes de andlise dos resultados e interpretacao das decisoes.

Para a modelagem do sistema, foram avaliados trés tipos de tarefas: deteccao de ano-
malias, multi classificacdo e regressao (Capitulos 5, 6 e 7). Nessas tarefas foram empregadas
ferramentas automaticas de aprendizado de mdquina, tanto para avaliacao de muitos mode-
los, quanto para andlise dos resultados. A alta capacidade em identificar padrdoes dos mode-
los utilizados possibilitou atingir 6timos desempenhos no monitoramento de integridade,
considerando dano e variacdao de temperatura sem a necessidade de nenhum tratamento
de compensacao, reducao de ruidos ou extracdo de métricas de dano, ou seja, utilizando
apenas faixas frequenciais. Esses resultados mostraram a relevancia e utilidade das tarefas

avaliadas ao serem aplicadas no SHM.

Ajustificacdo e interpretacao dos resultados € outra ferramenta de grande valia para
modelagem do sistema, uma vez que essa possibilita melhoria dos modelos, diminui¢do
de complexidade, redu¢do da quantidade de faixas de frequéncias avaliadas, interpretacao
profunda e com sensibilidade, identificando iteracao entre varidveis, permitindo monitorar
variacoes pontuais nas faixas de frequéncia com os gréficos de dependéncia e justificando e

interpretando os resultados obtidos para cada assinatura de impedancia.

Com o modelo definido e avaliado, foi apresentado o processo para disponibiliza-lo
utilizando recursos de conteinerizacao (Capitulo 8). Esse processo, possibilita uma fécil,
padronizada, rdpida implantacdo extensdo dos microsservicos como: banco de dados, ser-
vidor com protocolo de comunicacao para IOT e engines de inteligéncia artificial através de

microsservicos.

O provisionamento dos contéineres no ambiente de computacdo em nuvem reforca
e garante o pleno funcionamento, ou seja, usufrui da infraestrutura de computacgao global
escaldvel, confidvel e segura. Proporciona mais flexibilidade para manipular e utilizar as
maquinas criadas. Por fim, entrega uma alta capacidade de escalar a utilizacdo dos recursos
da forma mais econémica possivel, pois utiliza o servico de pay to use empregando o Auto
Scaling e Elastic Load Balancing, para expandir ou reduzir a infraestrutura e capacidade de

processamento de acordo com a demanda.

A integracdo dessas etapas abordadas consistem no desenvolvimento de um sistema
para monitoramento de integridade estrutural onde foi apresentada uma gama de possibi-
lidades para a modelagem, andlise e implantacdo desse sistema. Foi possivel demonstrar a
praticidade e eficiéncia de todas as ferramentas e métodos utilizados, além da sua adapta-

bilidade para qualquer outro problema do tipo SHM.

Como trabalhos futuros, pretende-se desenvolver um sistema de monitoramento de
integridade web, considerando o ciclo de vida de um sistema de aprendizado de méquina

apresentado no Capitulo 3.6 além de utilizar os demais recursos tecnolégicos citados ante-
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riormente, aplicando-os em uma estrutura real que esteja em operacao, afim de obter um

produto validado, replicavel e utilizavel.
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