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Resumo

Com o grande aumento das industrias e o avanco das tecnologias, tornou-se necessario
obter um bom sistema de refrigeracao capaz de atender aos requisitos do processo e man-
ter um custo razoavel. Um sistema de HVAC (heating, ventilation and air conditioning)
¢é extremamente necessario no setor farmacéutico visto que este precisa garantir os requi-
sitos exigidos pelos érgaos regulamentadores. Sabendo disso, é necessario haver bombas,
valvulas, atuadores e sensores que serdo responsaveis por monitorar as variaveis e para-
metros do processo. Em uma industria farmacéutica do norte de Minas Gerais, muitas
vezes percebe-se uma queda no desempenho das valvulas ao final de seu ciclo de vida e,
para garantir a robustez do processo e evitar atrasos e prejuizos para a industria é preciso
perceber essas falhas o mais rapido possivel para agir sobre o problema. A utilizacao de
inteligéncia artificial pode ser uma grande aliada nesse contexto, pois sao capazes de ana-
lisar variaveis e encontrar correlacdes que poderdao auxiliar na identificacdo de falhas. O
presente trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de aprendizado de méaquina, como
regressao logistica, arvores de decisao e alguns métodos como TabNet, XGBoost e redes
neurais recorrentes para correlacionar as variaveis de monitoramento e de controle em
busca de identificar e/ou predizer possiveis defeitos em vélvulas, assim contribuindo para
que as falhas sejam detectadas mais rapidamente e o tempo de resposta da manutencao
ou substituicdo diminuido. Acredita-se que o objetivo foi cumprido com sucesso, visto
que todos os métodos alcancaram excelentes desempenhos, sendo possivel obter acuracias

altissimas variando entre 95% e 99%.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, Aprendizado de maquina, Rede Neural, Valvu-
las, Predicao, HVAC, Acuréacia.



Abstract

With the great increase in industries and the advancement of technologies, it became nec-
essary to obtain a good refrigeration system capable of meeting the process requirements
and maintaining a reasonable cost. An HVAC (heating, ventilation and air conditioning)
system is extremely necessary in the pharmaceutical sector as it needs to guarantee the re-
quirements demanded by regulatory bodies. Knowing this, it is necessary to have pumps,
valves, actuators and sensors that will be responsible for monitoring the variables and
parameters of the process. In a pharmaceutical industry in the north of Minas Gerais,
a lot of times it’s noticed a drop in the performance of valves at the end of the valve’s
life cycle and, to ensure the robustness of the process and avoid delays and losses for the
industry, it is necessary to notice these failures as soon as possible to be able to act on
the problem. The use of artificial intelligence can be a great ally in this context, as they
are able to analyze variables and find correlations that can help to identify failures. The
present work aims to use machine learning techniques such as logistic regression, decision
trees and some methods such as TabNet, XGBoost and recurrent neural networks to cor-
relate monitoring and control variables in order to identify and/or predict possible defects
in valves, and so contributing to detect failures more quickly allowing the decreasement
of response time of maintenance or replacement. It is believed that the objective was suc-
cessfully achieved, since all methods accomplished excellent performance, being possible

to obtain very high accuracies ranging between 95% and 99%.

Key-words: Artificial Intelligence, Machine Learning, Neural Network, Valves, Predic-
tion, HVAC, Accuracy.
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1 Introducao

1.1 Introducao ao problema

Com o crescimento destacado das grandes organizagoes e o aumento consideravel do con-
sumo de energia, obter um bom sistema de refrigeracao tornou-se essencial para as grandes
manufaturas. Este sistema, também conhecido como sistema de aquecimento, ventilagao
e ar condicionado (HVAC — do inglés heating, ventilation and air conditioning) é o res-
ponsavel por deixar o ambiente interno em condigoes climaticas agradaveis e apropriadas
para o processo. Ao se tratar de industrias do setor farmacéutico, o sistema de HVAC é
extremamente necessario para garantir que os requisitos exigidos pelos 6rgaos regulamen-
tadores, no caso do Brasil a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria - ANVISA, serao

cumpridos.

Segundo Handbook (1996) os sistemas de HVAC sao categorizados pelo método
utilizado para controlar o aquecimento, a ventilacao e o ar condicionado. Sabendo disso, é
necessario que o engenheiro de design encontre o método que atuard melhor em cima dos
critérios requisitados pelo processo. Os parametros considerados podem ser temperatura,
umidade, pureza ou qualidade do ar, clima local, requisitos de velocidade do ar, custo

operacional, custo de manutencao, entre outros.

As valvulas utilizadas em um sistema de HVAC podem ser dos mais diversos tipos,
no entanto, sabe-se que determinadas valvulas possuem um comportamento diferente do
padrao quando estao se aproximando ao final do seu ciclo de vida, o que pode acarretar
em alteragoes no funcionamento do sistema e por consequéncia alteragoes nos parametros

requisitados.

Em uma industria farmacéutica do Norte de Minas Gerais - Brasil, o sistema de
refrigeracao é composto por diversos equipamentos que sao responsaveis pela climatizacao
interna de cada sala. Para que seja possivel realizar a climatizacao, o sistema possui um
condicionador de ar do tipo FanCoil que funciona como uma caixa de aluminio que possui
em seu interior serpentinas capazes de aquecer, resfriar e desumidificar o ar. Em conjunto
com o condicionador de ar, se faz necessaria a utilizacdo de bombas, valvulas e atuadores

que serao responsaveis por promover o fluxo de agua necessario.

Além disso, para permitir o acompanhamento das variaveis que se deseja contro-
lar, sao utilizados sensores de umidade, de temperatura, de pressao e sensores contadores
de particulas. Com o sistema de HVAC e os sensores distribuidos pela industria, é pos-
sivel garantir que os requisitos necessarios para o produto final e para a seguranca dos

colaboradores estao sendo cumpridos.
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No entanto, por ser uma industria com processo bem extenso, o sistema de monito-
ramento das variaveis nao ¢é especifico para cada sala, e sim para areas maiores que foram
subdivididas de acordo com a necessidade do processo. Sabe-se também que o processo
sofre influéncia de varios fatores externos como a temperatura ambiente local ou fatores
internos como a acao de abrir e fechar portas, que permite uma maior movimentacao do

ar.

Tendo em vista os fatos supracitados, podem-se haver situagoes em que as variaveis
monitoradas e os controles proporcional, integral e derivativos (PID) aplicados a malha
camuflardo o mau funcionamento da valvula e, por isso, o processo levara um tempo maior

para perceber as alteragoes provenientes dela.

Contudo, ainda que nao seja refletido nas variaveis monitoradas de uma area maior,
uma valvula quebrada ou com seu funcionamento comprometido, pode alterar as condi¢oes
climaticas de uma sala em especifico, o que pode vir a acarretar o descarte de tudo o que
estd sendo produzido/armazenado neste ambiente, gerando prejuizos e atrasos para a
industria. Vale ressaltar que o funcionamento dessa indtstria é continuo durante todos
os dias do ano e que todos as variaveis monitoradas podem ser facilmente acessadas em
um banco de dados. As informagdes de manutencao e falhas passadas também podem ser

obtidas sem maiores esforcos.

De acordo com Ruschel, Santos e Loures (2017) a eficicia das manutengoes estéd
diretamente relacionada ao bom planejamento de intervalo de intervencoes e muitas ve-
zes essa tomada de decisao ¢é realizada com base em critérios inadequados. O uso de

inteligéncia artificial pode ser um grande aliado nesses momentos.

Inteligéncia artificial (IA), em Nilsson (2009) é considerado como a atividade dedi-
cada a tornar as maquinas inteligentes. E ao dizer maquinas inteligentes, o autor refere-se
a maquinas que sao capazes de funcionar de maneira adequada e otimizada, dentro das

condicoes e particularidades de seu ambiente.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a IA é capaz de resolver rapida-
mente problemas que sao dificeis para os seres humanos mas que podem facilmente ser
descritos por passo a passos ou regras matematicas. Em contrapartida, tarefas simples
que podem ser realizadas intuitivamente pelos seres humanos, mas que dificilmente sao
descritas formalmente, podem ser executadas por maquinas de forma otimizada por meio

das redes neurais profundas.

O presente trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de inteligéncia artificial,
mais especificamente redes neurais profundas, recorrentes para correlacionar as variaveis
de monitoramento e de controle em busca de identificar e/ou predizer possiveis defeitos
em valvulas, assim contribuindo para que as falhas sejam detectadas mais rapidamente e

o tempo de resposta da manutencao ou substituicao diminuido.
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1.2 Objetivos

Nessa secao serao apresentados os objetivos do presente trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Aplicar técnicas de aprendizado de maquina para correlacionar variaveis de monitora-
mento e de controle com a finalidade de predizer falhas em valvulas de um sistema de

refrigeracao e analisar o desempenho de cada método aplicado.

1.2.2  Objetivos especificos

1. Extrair e tratar os dados.
2. Classificar a base de dados.
3. Correlacionar as varidveis.

4. Testar e comparar métodos de redes neurais profundas recorrentes e para dados

tabulares.
5. Analisar o desempenho dos métodos aplicados.

6. Definir o método mais eficiente para o problema, dentre os analisados.

1.3 Organizacao e estrutura

O objetivo desse trabalho é aplicar técnicas de aprendizado de maquina, mais especi-
ficamente métodos baseados em redes neurais para correlacionar variaveis. Visando esse
objetivo, esse texto esta organizado como se segue: no segundo Capitulo apresenta-se uma
revisao da literatura pertinente ao tema do trabalho. O desenvolvimento do trabalho é
descrito no Capitulo 3. Os resultados sao apresentados e sao assunto do Capitulo 4. Por
fim, no Capitulo 5 é apresentado a conclusao, com as consideragoes finais e sugestoes para

trabalhos futuros.
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2 Revisao da literatura

Ao longo dessa se¢do serdao explorados conceitos, algoritmos e métodos essenciais para a

elaboracao do presente trabalho visando uma maior compreensao do assunto.

2.1 Trabalhos relacionados

Sistemas de HVAC sao sistemas complexos e nao lineares devido a quantidade de inte-
ragoes entre os sub-sistemas que o compoe, como ar condicionados, serpentina, dutos,
tubulagao e etc. Por isso, segundo Afram et al. (2017), é essencial investigar métodos de

reduzir o custo operacional desses sistemas.

Durante o trabalho, Afram et al. (2017), utilizam redes neurais artificias baseadas
em um modelo de controle preditivo (MPC - do inglés Model Predictive Control) para
otimizar o sistema de HVAC de uma casa localizada em Ontario no Canada. A proposta
dos autores ¢é utilizar um novo algoritmo, chamado Melhor Rede apds Multiplas Iteracoes
(BNMI - do inglés Best Network after Multiple Iterations), para predizer o total de energia
consumida pelo sistema de HVAC. Esse algoritmo tem como objetivo determinar a rede
neural apropriada para esse tipo de problema. Apds o desenvolvimento da rede neural
os autores se propuseram a implementar um sistema supervisorio para monitoramento
do sistema e da rede criada. Os resultados foram promissores, o desempenho da predicao
utilizando a BNMI variou entre 6% e 59% melhor do que varios outros modelos. Além
disso, o modelo preditivo foi capaz de salvar entre 6% e 73% do custo operacional do

sistema de HVAC, a depender da estacao do ano.

Outro trabalho relacionado, intitulado “Optimization of HVAC system energy con-
sumption in a building using artificial neural network and multi-objective genetic algo-
rithm” e desenvolvido por Satrio et al. (2019), utilizou uma combinagao entre redes neu-
rais artificiais e algoritmos genéticos multi-objetivos (MOGA - do inglés Multi-objective
genetic algorithm) para otimizar a operagao de um sistema HVAC de um prédio. Os auto-
res tinham como objetivo minimizar o consumo de energia anual e maximizar o conforto
térmico, visto que o percentual das pessoas insatisfeitas com esses dois parametros es-
tava alto. Para otimizar o sistema de HVAC foram feitos varios testes utilizando MOGA,
no entanto, a otimizacao que considerava dois objetivos mostrou o melhor resultado na

diminui¢ao do custo e no aumento do conforto térmico do edificio.
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2.2 Inteligéncia artificial na manutencao

Com a urgéncia da industria 4.0, a utilizagdo de inteligéncia artificial passa por uma
constante crescente em diversos aspectos nas grandes empresas, incluindo a utilizagdo em

manutencoes.

Segundo Lee et al. (2019), manutencoes de equipamentos sdo frequentemente re-
alizadas sem uma metodologia de planejamento prévio. Isso pode fazer com que a dispo-
nibilidade dos equipamentos caia, ou seja, os equipamentos podem ficar mais tempo fora
de uso devido a falhas repentinas e nao esperadas. Com isso, tem-se dado maior atencao

as estratégias de manutengao preditiva alcangadas com o uso de inteligéncia artificial.

O estudo de Lee et al. (2019) ¢ um caso de sucesso, onde se utilizou redes neurais
para monitorar duas ferramentas criticas para o processo apresentado, sendo elas uma
ferramenta de corte e um motor de fuso. Para estudar a capacidade dos algoritmos de
IA na construcdo de um modelo de manutencao preditiva, foram acoplados sensores nos
equipamentos monitorados para coletar dados em tempo real. Os experimentos realizados,
foram executados até o momento de uma falha. Apds a fase de treino, os dados coletados
durante as falhas foram utilizados para testar o modelo de deteccao de falhas. Os autores
conseguiram uma acuracia entre 84% e 98%, concluindo que a utilizacdo de manutencoes
preditivas baseadas em modelos de redes neurais artificiais é capaz de reduzir o tempo de
inatividade das maquinas assim reduzindo significantemente o custo de manutencao dos

equipamentos.

Em Zhao et al. (2019), foi realizada uma revisao da literatura sobre deteccao e
diagnéstico de falhas (FDD - do inglés Fault detection and diagnosis) baseadas em inte-
ligéncia artificial para sistemas de energia, resumindo os pontos fortes e os pontos fracos
dos métodos ja existentes para construcao de sistemas de energia dos ultimos vinte anos
(entre 1998 e 2018). Durante o trabalho, os autores ressaltam que nas ultimas décadas uma
grande quantidade de métodos FDD foi desenvolvida para sistemas de energia, visando
otimizar sistemas de unidade de tratamento de ar, terminais de volume de ar chegando

até em nivel de sistemas completos de HVAC.

De acordo com os autores em Zhao et al. (2019), o método FDD é composto por
duas etapas: a deteccao de falhas e o diagnéstico da falha. A primeira permite detectar
a ocorréncia de falhas enquanto a segunda permite identificar o tipo e a localizacao da
falha. Alguns métodos podem lidar com as duas etapas simultaneamente como é o caso
de métodos onde se tém uma base de dados extensas. Durante o estudo, foram analisados
varios trabalhos que contemplavam assuntos sobre métodos FDD baseados em inteligéncia
artificial, e foi percebido que a maior parte utilizava métodos de redes neurais ndo super-
visionadas e métodos baseados em classificacao. Na Figura 1 pode ser visto um grafico

com a classificacdo dos estudos utilizados para embasar o trabalho de Zhao et al. (2019).
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Figura 1 — Classificacao dos trabalhos utilizados para realizar a revisao da literatura sobre
FDD.

Fonte: Zhao et al. (2019).

2.3 Série Temporal

Segundo Esling e Agon (2012), em quase todos os campos cientificos as medigoes sio re-
alizadas ao longo do tempo. Essas medi¢oes compoem uma cole¢ao de dados organizados
e estruturados que chamamos de séries temporais. Muitas vezes nés humanos temos faci-
lidade em interpretar e extrair conhecimento de séries temporais, no entanto, essa tarefa

continua sendo complexa para maquinas e computadores.

Ao se trabalhar com séries temporais, torna-se necessario realizar um processo de
analise dessas séries, para isso, analisei modelos estacionarios e nao estacionarios, modelos

sazonais e nao sazonais, verificamos tendéncias, residuos e padroes (WEI, 2013).

2.4 Overfitting

Overfitting, que pode ser observado na Figura 2 de Madiraju, Nischal (2022), é o fen6meno
que ocorre quando o modelo se ajusta perfeitamente ao conjunto de treino mas se mostra

ineficaz para prever novos resultados.
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Figura 2 — Diferenca entre um modelo robusto e um owverfitting.

Fonte: Madiraju, Nischal (2022).

De acordo com Dietterich (1995) o objetivo de uma tarefa de aprendizado de
maquina é maximizar a acuracia preditiva nos novos dados, no entanto, se se trabalhar
focando-se em encontrar o melhor ajuste aos dados de treinos, existira o risco de ajustar
também os ruidos desses dados ao memorizar varias peculiaridades deles em vez de se
encontrar uma regra geral de previsao que serd capaz de ajustar bem aos novos dados e

assim conseguir predizer acertadamente novos resultados.

2.5 Regressao Logistica

Regressao logistica ¢ um dos modelos estatisticos mais utilizados em pesquisas no ramo de
saude, estatistica social, ecologia e afins. No entanto, segundo Hilbe (2011), esta andlise
tem sido considerada por muitos cientistas de dados um procedimento importante para a

analise preditiva.

Diferente da regressao linear, a regressao logistica foi desenvolvida para modelar
varidveis binarias. Esse é considerado por Kleinbaum et al. (2002) um dos motivos de sua
popularidade. Segundo ele, em seu livro ” Logistic Regression - A Self-Learning Text”, esse
modelo logistico foi criado para garantir que qualquer que seja a estimativa e probabilidade

que se busca, o valor sempre sera algum niimero entre 0 e 1.

Outro ponto positivo da regressao logistica é a forma de sua fun¢ao. No grafico
representado na Figura 3 pode-se ver que se z comegar em z= -ooe caminhar a direta, a
medida que z aumenta, o valor da f(z) se mantém perto de zero por um momento até

que comega a aumentar drasticamente em direcao de 1 até se estabelecer muito préximo
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de 1 a medida que z caminha para z = +00. Ainda de acordo com Kleinbaum et al.
(2002) o resultado desse movimento é uma curva no formato de um S alongado que é
amplamente aplicavel para considerar a natureza multivariavel de um problema de riscos

e probabilidades.

g 0 + oo
NS | P

Figura 3 — Formato de uma fung¢do de regressao logistica.

Fonte: Kleinbaum et al. (2002)

2.6  Rede neural

A brilhante capacidade do cérebro humano em resolver problemas por meio dos bilhoes de
neurdnios interconectados foi a responsavel por inspirar o estudos relacionados As redes

neurais artificiais.

Segundo Wang (2003), uma rede neural consiste em uma camada de entrada, ca-
madas "escondidas”de neur6nios e uma camada final de saida. Uma arquitetura de rede
neural pode ser vista na Figura 4, onde pode ser observado as camadas, os neurdnios e

suas conexoes.

A saida da rede neural depende de alguns fatores, como o peso associado a cada
conexao, a funcao de ativagao escolhida, entre outros. O objetivo da funcao de ativagao é
introduzir uma nao linearidade para a rede neural, além de evitar que ela seja paralisada

por divergéncia nos neurénios (WANG, 2003).
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outputs

Figura 4 — Arquitetura bésica de uma rede neural.

Fonte: Wang (2003).

2.6.1 Redes Neurais Recorrentes

Ainda que as redes neurais convolucionais (CNN - do inglés Convolutional Neural Network
sejam capazes de processar uma enorme quantidade de dados de maneira eficiente, muitas
vezes € preciso perceber que os dados nao sao distribuidos de forma independente e idéntica
e que sua ordem de distribuicao deve ser mantida. Visto isso, sabe-se que as redes neurais
recorrentes (RNN - do inglés Recurrent Neural Network) sao projetadas para lidar melhor

com informagoes sequenciais. Zhang et al. (2021).

De acordo com Mikolov et al. (2010) as RNN, exemplificadas na Figura 5, sao
representadas por neurdnios com conexoes recorrentes e possuem, geralmente, uma ca-
mada de entrada, uma camada oculta, também chamada de estado, e uma camada de
saida. Além disso, esse método é apto a adquirir uma memoria de curto prazo capaz de
melhorar o desempenho do modelo em momentos de invariancia dos valores e, por isso,

pretende-se utilizar esse método.
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Figura 5 — Exemplo de uma rede neural recorrente.

Fonte: Zhang et al. (2021)

2.6.2 Redes Neurais para Dados Tabulares

A evolucao dos recursos computacionais e a necessidade de se compreender e analisar
base de dados cada vez maiores fazem com que estudos acerca de redes neurais profundas
tenham cada vez mais sucesso. Redes neurais convolucionais e recorrentes sao capazes
de alcancar um desempenho extraordinario em tarefas de classificacdo com dados homo-
géneos e organizados, no entanto, segundo Borisov et al. (2021) dados tabulares ainda

representam um grande desafio para modelos de aprendizado de maquina.

Em seu estudo, Xu et al. (2019) descreve dados tabulares como geralmente con-
tendo uma mistura de colunas discretas e continuas. As continuas podem serm facilmente
analisadas, enquanto as discretas as vezes sao desequilibradas dificultando a modelagem.
Com isso, os modelos de estatistica e de redes neurais profundas podem falhar em analisar

e modelar adequadamente esse tipo de dado.

Embora dado tabular seja uma das formas mais antigas de dado a ser analisado
e que, antigamente, antes da era digital, praticamente todos os dados estivessem nesse
formato, ainda nao se sabe ao certo por que o aprendizado profundo de maquinas pode
nao atingir o mesmo nivel de qualidade preditiva em dados tabulares se comparado a
tarefas de classificacdo de imagem ou processamento de linguagem. Borisov et al. (2021),
em seu trabalho ”Deep Neural Nerworks and Tabular Data: A Survey”, aponta e discute
quatro possiveis razoes para isso: Baixa qualidade nos dados de treinamento, dependéncias
espaciais complexas ou irregulares, pré-processamento ineficaz e a falta de andlise de

algumas caracteristicas tinicas.

2.7 Arvores de decis3o

Arvores de decisao sdo métodos de aprendizado supervisionado de maquina para construir

modelos que prevejam o valor de uma variavel desejada aprendendo regras inferidas a
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partir de uma base de dados (SCIKIT-LEARN, 2022). Segundo Loh (2011) os modelos
sao obtidos particionando recursivamente o espaco de dados e aplicando um modelo de

previsao simples dentro de cada uma das partigoes.

A utilizacao de arvores de decisoes apresenta varias vantagens além de ser simples
de entender e de interpretar. Uma das vantagens ¢é necessitar de pouca preparacao de
dados. De acordo com Scikit-learn (2022), outras técnicas precisam de uma etapa de
analise de dados extensa, incluindo normalizacdo de dados, tratamento dos valores em
branco e outros. Além disso, é capaz de lidar com dados numéricos e categoricos e é capaz
de performar bem mesmo que algumas informagdes ou suposi¢gdes estejam um pouco

confusas.

Por outro lado, é preciso ter cuidado ao criar uma arvore de decisao, para que ela
nao seja supercomplexa, de forma a nao ser capaz de generalizar bem os dados e assim

trazer uma resposta fidedigna ao modelo.

Arvores de decisoes podem ser dividas entre arvores de classificacao e arvores de

regressao, neste trabalho utilizaremos a primeira.

2.7.1 Classificador Baseado em Arvore de Decisio

Em um problema de classificacdo, a principal fun¢ao do algoritmo é aprender um modelo
que cria rétulos para os dados oferecidos e consegue classificar bem, a partir desses rotulos,
os dados nao vistos ou nao obtidos. Assim, o algoritmo de classificagdo tem como objetivo
descobrir a relacao entre os atributos de entrada e os atributos de saida para construir
um modelo de treinamento. Sabendo disso, segundo Charbuty e Abdulazeez (2021), se
a quantidade de dados ¢é suficiente, o conjunto foi devidamente tratado e classificado e
contém o numero minimo de nés, pode-se considerar uma 6tima opcao a utilizacao de

uma arvore de decisao para problemas de classificacao.

Nos classificadores baseados em arvores de decisoes cada arvore é composta por
ramos e nos, onde cada né representa caracteristica em uma categoria a ser classificada
e cada subconjunto define um valor que pode ser extraido de cada n6é. Um exemplo de

arvore de decisao pode ser observado na Figura 6.
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Figura 6 — Exemplo de arvore de decisao.

Fonte: Charbuty e Abdulazeez (2021)

Segundo Loh (2011) as vantagens de se usar arvores de decisao para classificacao,
quando comparado, por exemplo, a um grafico, é que estruturas em arvore tém aplicabili-
dade a qualquer nimero de variaveis, enquanto outros métodos podem estar limitados a
pequenas quantidades de variaveis. Na Figura 7 pode-se observar um exemplo de modelo
de classificacdo com trés classes rotuladas (como 1, 2 e 3), e a cada né intermediario,
parte-se para o préoximo né a esquerda se e somente se a condi¢ao for completamente

satisfeita.

© 1
co —
2 1 1
1
< - 1 1
o~ 2 11 111' 1
o 12 1
< 2 P
o -3 i 12 2 1
, 2EAb sy
| 2
] L2 3
|- 2 ] 3 3
2 .
v{ s 320
5 3
T T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4
X

Figura 7 — Exemplo de 4rvore de decisdo. A esquerda grafico de particdes e a direita
estrutura de arvore de decisao.

Fonte: Loh (2011)
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2.8 TabNet

TabNet é uma arquitetura de aprendizado de dados tabulares profundos de alto desempe-
nho que usa atencao sequencial para escolher quais caracteristicas serao utilizadas para
tomada de decisao em cada etapa de decisao. Essa arquitetura foi desenvolvida por cola-
boradores da Google Cloud Al

Segundo os desenvolvedores, TabNet insere dados tabulares brutos sem qualquer
tipo de processamento prévio e os treina utilizando otimizagao baseada em gradiente
descendente (ARIK; PFISTER, 2021).

Essa arquitetura possui a chamada selecao de recursos por instancia, ou seja, a
selecao pode ser diferente para cada entrada. Isso faz com que a TabNet supere outros
modelos de aprendizado tabular com varios conjuntos de dados para problemas tanto de

classificacdo quanto de regressao.

Outro fator determinante para o sucesso desse método, segundo Arik e Pfister
(2021), é que este permite dois tipos de interpretabilidade. A local e a global, onde a
primeira visualiza a importancia dos recursos e como eles sao combinados e a segunda

quantifica a contribuicao que cada um desses recursos emprega para o modelo treinado.

O encoder TabNet é composto por um Transformer de caracteristicas, uma ar-
quitetura Transformer com auto-atencdo e um mascaramento de recursos. A Tabnet é
responsavel por, pela primeira vez para dados tabulares, mostrar melhorias significati-
vas no desempenho usando pré-treinamento para prever recursos mascarados. Para cada
etapa do modelo, a mascara de selecdo de caracteristicas fornece informacoes sobre a
funcionalidade do modelo, e essas mascaras podem ser agregadas para obter informacgoes

importantes das caracteristicas globais.

Falando um pouco sobre a arquitetura do modelo, o bloco transformador de recur-
sos é constituido por uma rede de 4 camadas, onde duas sao compartilhadas em todas as

etapas de decisao e duas sao dependentes de cada etapa.

Ainda segundo Arik e Pfister (2021), a capacidade do modelo é toda utilizada
para as caracteristicas mais salientes e é capaz de desempenhar uma tomada de decisao
mais interpretavel por meio da visualizagdo das maéascaras de selecao. No trabalho eles
demonstram que TabNet supera trabalhos anteriores conhecidos, como as arquiteturas
XGBoost, Light GBM e outras, demonstrando beneficios significativos para uma rapida

adaptagao e melhor desempenho em dados tabulares.
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2.9 XGBoost

XGBoost, do inglés Extreme Gradient Boosting é uma biblioteca de aprendizado de ma-
quina de arvores de decisao escalaveis e altamente precisas de aumento de gradiente. De
acordo com NVIDIA Developers (2022) é a principal biblioteca de aprendizado de maquina

para problemas de regressao, classificacao e ranqueamento.

A XGBoost, diferente de outras arquiteturas, constroi arvores em paralelo e segue
uma estratégia de nivel, onde os valores do gradiente sao varridos e os resultados parciais
sao utilizados para avaliar a qualidade das divisoes ou classificagoes em cada etapa do

conjunto de treinamento.

Essa biblioteca foi desenvolvida na Universidade de Washington nos Estados Uni-
dos da América. Os autores demonstram que o sistema fornece resultados de ultima
geracdo em uma ampla gama de problemas. Acredita-se que o fator mais importante por
tras do sucesso do XGBoost seja devido a sua alta escalabilidade em todos os cenarios,
além de que, ainda segundo os desenvolvedores, o sistema é capaz de rodas mais de dez

vezes mais rapido do que outras solugoes populares existentes (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Vale ressaltar que ja existem alguns trabalhos de refor¢co de arvores paralelas,
no entanto, a XGBoost foi a primeira a explorar temas como computagao fora do niucleo,
reconhecimento de cache e reconhecimento de esparsidade. Combinar todos esses aspectos
em um sistema de ponta a ponta é oferecer uma solucao inovadora para casos reais, onde
cientistas de dados e pesquisadores sao capazes de construir poderosos algoritmos que

impulsionem &arvores de decisao.

Outro ponto importante é que como XGBoost é um cddigo aberto, uma enorme
lista de cientistas de dados de todo o mundo estao ativamente contribuindo para a otimi-

zagao e aprimoramento dessa biblioteca.

No trabalho, Chen e Guestrin (2016) comparam o algoritmo ganancioso de XG-
Boost com duas outras implementagoes de impulso de arvore gananciosa. Uma das duas
implementagoes utiliza uma abordagem de método guloso que expande apenas um galho
da arvore, o que torna o método mais rapido mas pode apresentar uma menor precisao.
A outra utiliza uma abordagem de aprendizado que utiliza a arvore inteira assim como a
XGBoost. Como resultado percebeu-se que a XGBoost presenta um desempenho mais alto
que o método que expande um galho s6, e desempenho similar a outra implementagao,

no entanto a XGBoost sai na frente quando se tratando de velocidade de processamento.
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3 Desenvolvimento

3.1 Linguagem de programacao e ambiente de execucao

O trabalho foi desenvolvido e codificado utilizando a linguagem de programacao Python
na versao 3.7.13. Python é uma poderosa linguagem de programacao, facil de ser utilizada
e que possui eficientes estruturas de dados de alto-nivel (VAN ROSSUM; DRAKE JR, 1995).
Assim como outros tipos de linguagem de programacao emergentes, Python estd em cons-
tante ascensao e com isso o numero de usudrios esta cada vez maior. A disseminagao do
conhecimento de linguagens de programacao faz com que os tépicos de aprendizagem de
maquinas, ciéncia de dados e inteligéncia artificial esteja cada vez mais presente na vida

das pessoas, auxiliando na solugdo de problemas complexos.

O ambiente de execucgao utilizado para o desenvolvimento desse projeto foi o Go-
ogle Colaboratory, exemplificado na Figura 8 que permite aos usuarios codificarem em
Python por meio do proprio navegador, utilizando unidades de processamento graficos
(GPU — do inglés Graphics Processing Unit) gratuitas da Google e com alta facilidade de
compartilhamento. O Google Colaboratory, também conhecido como Colab, é uma estru-
tura online onde podem ser escritos e executados codigos de aprendizagem de maquinas

e redes neurais complexas (KANANI; PADOLE, 2019).

-~ M TCC.ipynb ¥
_( Py = B comentdrio 2% compartilhar ¢ l;:.
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugc@o Ferramentas Ajuda

+ Codigo + Texto Disco B— ~ # Edita ~

t matplotlib.pyplot
itsmodels al import seasonal decompose

lounted at /content/drive
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/statsmodels/tools/ testing.py:19: FutureWarning: pandas.util.testing is deprecated. Use the functions in the public APT at
import pandas. 1.testing as tm

5 df = pd.merge(dfl, df2, how = 'L

= df.drop(column
= df.rename({

Figura 8 — Ambiente de execucao Google Colaboratory.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2 Base de dados

A base de dados é o principal material utilizado para a construcdo de modelos de apren-
dizagem de maquinas. A base utilizada no presente trabalho foi extraida de uma empresa
do norte de Minas Gerais do setor farmacéutico e para a obtencao dos dados foi necessario

a extracao e o armazenamento dos valores de cada uma das variaveis desejadas.

O sistema de HVAC dessa empresa possui armazenamento de dados de medicao das
variaveis de processo de todos os equipamentos e subsistemas. Para o presente trabalho
foi utilizado apenas os dados de um dos subsistemas, aqui chamado de FT010, no periodo
de janeiro de 2020 a maio de 2021.

A base de dados escolhida para esse projeto é composta de uma coluna com os
tempos de coleta, aqui chamada de ” Time”e armazenada a cada um minuto, uma coluna
correspondente ao sinal de controle da valvula, aqui chamado de ” Valve”, que diz respeito
ao sinal que deve ser aplicado ao processo em determinado momento visando corrigir o
desvio do sinal de saida em relacao ao setpoint do processo. As colunas ” Temperature”e
" Back__Temperature’sao referentes as temperatura de insuflamento e de retorno, respecti-
vamente. As temperaturas sao medidas por meio de sensores de temperatura localizados
na tubulagao do sistema. O sensor de temperatura de insuflamento estd posicionado na
tubulacao de saida do sistema de trocador de calor enquanto o sensor de temperatura
de retorno esta localizado na tubulagdo de realimentagdo do sistema. Por fim, tem-se
uma coluna referente a umidade do sistema que é medida por meio de um transmissor
de umidade disposto préoximo a tubulacao de realimentacao do sistema. Uma imagem
da representacao da base de dados e uma imagem para ilustrar o processo podem ser

observadas nas Figuras 9 e 10 respectivamente.

E importante conhecer um pouco da arquitetura do sistema, para se entender
como ocorreu a obtencao dos dados utilizados nesse projeto. O sistema é composto por
um Controlador Légico Programével (CLP) que recebe como entradas analdgicas os sinais
vindos dos sensores de temperatura e umidade. Ja as saidas analégicas do CLP vao para
as valvulas que compoem o sistema de HVAC. O CLP envia as varidveis para o Sistema de
Supervisdo e Aquisigdo de Dados (SCADA) que, por sua vez, armazena essa informagao
em um banco de dados. Esses dados sao armazenados a cada um segundo, durante todos

os dias do ano.
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Time
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2021-05-26 15:20:55
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35.026661
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34304714
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Temperature
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91.945389

Figura 9 — Base de Dados.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 10 — Diagrama do processo.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.3 Tratamento dos dados

Uma vez que a base de dados foi extraida do sistema, foi necessario realizar o tratamento
dos dados. No primeiro momento a base de dados possuia duas colunas duplicadas refe-
rentes ao tempo de coleta, essas duas colunas foram retiradas da base de dados utilizando

a funcao drop da biblioteca Pandas.

Em seguida, todas as colunas foram renomeadas, de forma a deixar o trabalho
mais intuitivo e de facil compreensao. Com isso, foi obtido a base de dados final, a qual

foi utilizada ao longo deste trabalho.

3.4 Dados nulos

Para que seja possivel obter bons resultados ao treinar um algoritmo de aprendizado de
magquina € preciso tratar com atengao e cautela os dados nulos presentes na base de dados

uma vez que esses valores serdao prejudiciais ao processo de aprendizado da rede.

Utilizando as bibliotecas de Python Pandas e Numpy foi possivel obter o percentual
de valores nulos em todo o dataset. O resultado obtido foi de 0,02572% de valores nulos.
Embora esse seja um valor praticamente inexpressivo, é preciso entender bem a base de

dados e a origem desses valores.

Sabendo que a base é composta por dados referentes a temperaturas e umidades,
que os valores nulos estavam presentes na coluna de temperatura de retorno, como pode
ser visto na Figura 11, e que os sistemas observados nao sao capazes de alcancar tempe-
raturas nulas, foi possivel concluir que os valores nulos tratam-se de dados que nao foram
coletados corretamente, correspondendo a falhas de leituras nos sensores. Para evitar que
informagoes falsas na base de dados dificulte o aprendizado da rede, todos esses dados

nulos foram tratados.

>
2 print("Quanti
3 df.isnull().sum()

[» Time
Valve

Temperature
Humidity

Back Temperature
dtype: inté4

Figura 11 — Quantidade de valores nulos por coluna.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Utilizando a funcao interpolate da biblioteca Pandas, foi possivel eliminar todos
os valores nulos. A funcao interpolate preenche valores nulos por meio de métodos de
interpolagdo. O método utilizado nesse trabalho foi a interpolacao linear, que ignora o

index da base e trata todos os valores como valores igualmente espagados. Pandas (2022)

3.5 Classificando os dados

Para ser possivel aplicar métodos de aprendizado supervisionado fez-se necessario trans-
formar a base de dados em uma base classificada, ou seja, uma base que possui rétulos

para que seja possivel comparar a resposta e medir a precisao e acuracia da do método.

Para classificar os dados foram utilizados dados registrados no sistema SAP com
informagao de todas as manutengoes e intervengoes realizadas no sistema onde é possivel
pesquisar todas as trocas em valvulas no periodo desejado. Assim, a base de dados foi di-
vida em duas classes baseadas nas informagoes captadas no sistema e seguindo orientagoes
de um técnico especialista no sistema de HVAC da empresa. A primeira classe representa
o bom cenario, ou seja, todos os dados presentes nessa classificagdo representam momen-
tos onde a valvula estava em seu perfeito funcionamento, tanto antes da falha como apds
intervengao de manutencgao. Ja a segunda classificacao trata-se do cenario ruim, onde a

valvula apresentava defeitos ou nao estava em seu perfeito funcionamento.

Para classificar os dados, foi utilizado um laco de repeticao que adicionava a coluna
“classe” a cada linha da base de dados, classificando-os em 0, 1, respectivamente "bom

cenario” e "cenario ruim” de acordo com o periodo e tempo de coleta da base de dados.

Uma representacao da base de dados com a coluna classe adicionada pode ser vista

na Figura 12.
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Valve Temperature Humidity Back Temperature classe

Time

2020-01-28 15:23:44 34454697 17187500 58634170 21.701389

2020-01-28 15:24:44 34 304714 17171225 58.640770

2020-01-28 15:25:44 34.392952 17.203775 58579281

2020-01-28 15:26:44 33.891094 17.234520 5B8.557579 21.733940

2020-01-28 15:27:44 33.156586 17.250795 58.604599 21.701389

2021-05-28 15:18:55 27.454987 19.641565 52.003761 21.685112

2021-05-28 15:19:55 2685798 19.769964 51.975443 21.668837

2021-05-28 15:20:55 27.056767 19.911024 51.95312 21.717665

2021-05-28 15:21:55 26.688835 20.043041 51916954 21.715857

2021-05-28 15:22:55 26.352100 20185907 51.945889 21.717665

699750 rows ¥ 5 columns

Figura 12 — Base de dados com a coluna classse.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.6 Separacao dos dados em treino e teste.

A etapa de separacao dos dados em um conjunto de treino e um conjunto de teste é
imprescindivel para a execugdo do modelo. Segundo Goot (2021), o conjunto de treino é
utilizado para a avaliacdo de diferentes versdes do modelo, enquanto o conjunto de teste
¢é utilizado para confirmar as saidas em relacao as entradas. No presente trabalho a base
de dados foi dividida em 70% para um conjunto de treino e os demais 30% compuseram
o conjunto de teste. Vale ressaltar que por se tratar de uma série temporal é de suma
importancia manter a estrutura temporal, visto que a validagao cruzada pode ser uma
problemética para esses problemas. Sendo assim, os 30% de dados mais recentes foram

utilizados no conjunto de teste.

3.7 Métodos e experimento

3.7.1 Regressao Logistica

No primeiro momento foi utilizado o método de regressao logistica, chamado LogisticRe-

gression disponivel na biblioteca de aprendizado de maquinas Scikit Learn.
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Quase todos os parametros necessarios para o funcionamento desse método foram
utilizados no modo default ou seja, nenhuma alteragao foi realizada. O tinico parametro al-
terado foi o random__state. Esse pardmetro, de acordo com Scikit-learn Developers (2022),
sempre esta presente quando a randomizacao faz parte de um algoritmo da Scikitlearn
para controlar o gerador de niimeros aleatorios usado. Nesse trabalho esse parametro re-
cebeu o valor de zero, para garantir que a cada vez que o cddigo fosse rodado os mesmos

resultados seriam obtidos.

Apo6s a inicializacado do modelo, foi utilizado o método fit que tem como objetivo
treinar o algoritmo na base de dados separada para treino. Como parametro esse método
recebeu o vetor que contém as variaveis de entrada e o vetor que contém a variavel de saida.
Apos treinado, chegou o momento de validar o modelo, aplicando o que foi aprendido na
base de dados de teste.

Para a validagao foi utilizada a funcao score que calcula a precisao do conjunto,
ou seja, o conjunto de rétulos previsto para uma amostra deve corresponder ao conjunto
de rotulos verdadeiros. Sendo assim, essa fungao recebe como parametros o X e o Y da

base de dados de teste, ou seja, as variaveis dependentes e o rétulo de cada uma delas.

Para esse método, obteve-se uma acuracia de 99%. Uma representacao do codigo

em python da utilizacdo desse método pode ser vista na Figura 13.

earn.model selection import train_test split
_test = train_test_split( X, vy, 3 17 8.3, random_state = 42)

LogisticRegression({random state

LogisticRegression(random state=8)

ier.score(X_test,y test)

B.9983441785378966

Figura 13 — Método de regressao logistica.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.7.2 Classificador Baseado em Arvore de Decis3o

O segundo método utilizado foi o DecisionTreeClassifier da biblioteca de aprendizado
de méaquinas Scikit Learn. Num primeiro momento o método foi definido sem nenhuma
alteracao de parametros. No entanto, a arvore de decisao gerada para esse problema era

muito grande e sua representagao grafica se mostrou inadequada.

Devido ao tamanho da arvore e a alta acuracia obtida, para evitar qualquer in-
fluéncia de owverfitting, foi decidido definir o parametro de maxima profundidade para 5.
Com isso, obteve-se uma nova arvore de decisao, o seu formato pode ser observado na
Figura 14, com distancia maxima de 5 ramos entre a raiz e qualquer folha e 29 folhas ao
total.

Figura 14 — Arvore de decisdo final, contendo 29 folhas.

Fonte: Elaborado pela autora.

Mesmo com a diminui¢ao drastica do tamanho da arvore, apds treinar o modelo
e valida-lo nos dados de teste foi possivel obter uma alta acuracia. O trecho do codigo

referente a aplicagdo do método de arvore de decisao pode ser analisado na Figura 15.
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[56] 1 from sklearn rt tree
2 dt = tree.Dec nTreeClassifier(max_depth=5)

4 dt.fit(X_train,y_train}

DecisionTreeClassifier(max_depth=5)

[57] 1 dt.score(X test,y test)

6.9910815481719662

[61] 1 dt.get n_leaves()

pa: ]

[62] 1 dt.get depth()

Figura 15 — Método de arvore de classificacao.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.7.3 TabNet

Para a implementacao da arquitetura TabNet foi utilizado o framework de aprendizado

de méaquinas Pytorch.

A TabNet possui trés métodos de aprendizado de méaquina. Para esse trabalho
foi utilizado o método TabNetClassifier visto que se estd enfrentando um problema de

classificacao.

TabNet ¢ uma arquitetura compativel com a biblioteca ScikitLearn, sendo assim,

treinar seu método classificador se torna uma tarefa simples.

No primeiro momento é preciso definir alguns parametros para a inicializacao do

modelo. Para esse trabalho foram definidos os seguintes parametros:
o optimizer _fn - como funcao de otimizagao foi utilizado o otimizador padrao Adam,
Estimativa de Momento Adaptativo - do inglés Adaptive Moment Estimation,

e optimizer params - como taxa de aprendizado inicial foi utilizado 0,02 com decai-

mento, como sugerido pelos autores em Arik e Pfister (2021);

o scheduler _params - esse parametro tem como objetivo passar parametros para o
planejador alterar a taxa de aprendizado durante o treinamento. Nesse trabalho

foram passados os parametros gamma = 0,95 e step size = 10;
o scheduler_fn - como planejador foi mantido o padrao do modelo;

o mask__type - como méascara usada para selecionar os recursos do modelo foi utilizada

a entmax.
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Apés a definicao dos parametros treinou-se o modelo utilizando a funcao fit. Para
o treinamento foi considerado o niimero méximos de épocas a ser treinado igual a 1000,
com uma paciéncia de 50, ou seja, se o0 modelo permanecer 50 épocas sem apresentar
melhorias ele sera interrompido. O Batch size, ou tamanho de lote, escolhido foi 1000,

visto que os autores recomendam, em Arik e Pfister (2021), algo préximo a "10% do total

de dados.

O modelo definido com os parametros citados anteriormente foi interrompido apds
256 épocas e apresentou uma acuracia maxima de 99%. O cédigo em python com a imple-

mentacao da arquitetura pode ser observado na Figura 16

fusrflocal/lib/python3.7/dist-packages/pytorch_tabnet/abstract_model.py:75: UserWarning: Device used : cpu
warnings.warn{f"Device used : {self.device}™)

train, y_train)
in' 1id"],

Figura 16 — Implementacao da arquitetura TabNet.

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.8 XGBoost

Apos a implementacao da arquitetura TabNet, chegou a vez de implementar o algoritimo

XGBoost. Sua implementacao pode ser observada na Figura 17.

xgboost as xgt:l
klearn.metrics i t accuracy_score

1 data_dmatrix = xgb.DMatrix(data=X,label=y)

colsample bytree = 8.
learning_rate = 6.1,
max_depth = 5, alpha = 18, n_estimators = 18)

[(X_train, y_train), (X test, y_test)]

"1, ewval_set=eval_set, verbose=

reg.fit(X_train,y_train,eval metric=[

xg_reg.predict(X_test)

1 xg_reg.score(X_test,y_test)

©.9558604263427415

Figura 17 — Implementacao da arquitetura XGBoost.

Fonte: Elaborado pela autora.

O primeiro passo para se utilizar esse modelo é converter o conjunto de dados em
uma estrutura de dados chamada Dmatrix. De acordo com XGBoost Developers (2021)

essa estrutura é otimizada e por isso promove ganhos de eficiéncia e desempenho.

Apébs a conversao dos dados, é preciso inicializar o modelo. Para isso, foram utili-

zados os seguintes parametros:
o objective - esse parametro determina a funcao de perda a ser usada, nesse trabalho
utilizou-se a funcao binary.logistic;

o colsample__bytree - esse parametro foi definido como 0.3 e é o responsavel por definir

a porcentagem de recursos que sera utilizado pela arvore;

e learning rate- a taxa de aprendizado, ou seja, o tamanho do passo em cada iteragao

foi definido como 0.1;

e max_depth - esse parametro determina qual a profunidade maxima que a arvore

pode chegar, nesse caso foi escolhido a profundidade 5;
o alpha - esse parametro se refere ao tipo de regularizacao aplicada ao modelo.

e n_ estimators - esse parametro se refere a quantidade de arvore que se deseja cons-

truir no modelo e foi definido como 10.
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Ap6s a inicializacao do modelo com os parametros citados anteriormente, o modelo
foi treinado levando em consideracao a métrica de erro de classificacdo. A implementacao
da biblioteca de aprendizado de maquinas XGBoost apresentou um bom desempenho com

uma acuracia de 95%.

3.9 Rede Neural

Finalmente, apdés implementar os métodos citados nas se¢oes anteriores, foi desenvolvida

uma rede neural para predizer possiveis falhas em valvulas de um sistema de HVAC.

Como a base de dados estd configurada como uma série temporal, aqui utilizou-se
uma rede neural recorrente, visto que possuem memoria e por isso sao vantajosas para

lidar com dados sequenciais.

No primeiro momento, foi preciso redimensionar a base de dados. Como a base
inicial possui uma enorme quantidade de dados, nao foi possivel rodar uma rede neural
recorrente com todos os dados devido a uma limitacdo de memoria. Para redimensionar,
foi preciso garantir que a sequéncia da série temporal nao seria perdida, por isso, foi
utilizado a func¢ao resample do pacote Pandas para manipulacao e analise de dados. Com
essa funcao, que pode ser vista na Figura 18, foi possivel diminuir a frequéncia dos dados
de um minuto para uma hora. Ou seja, a nossa nova base de dados tem dados de cada
hora do dia 28 de janeiro de 2020 ao dia 28 de maio de 2021.
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1 df = df.resample('68T", ‘Time"}.mean{)

1 df

Temperature Humidity Back Temperature
Time
2020-01-28 15:00:00 30.961320 17767250 59953227 21.812987
2020-01-28 16:00:00 32229765 18.304669 61.715554 22 048731
2020-01-28 17:00:00 26.595899 18711721 63.039339 21.859085
2020-01-28 18:00:00 25024177 19.824671 66.926660

2020-01-28 19:00:00 10.292481 21572778 66956620

2021-05-28 11:00:00 32.874664 20408347 55304060 22084448
2021-05-28 12:00:00 36.779631 19.662935 54.159794 21931272
2021-05-28 13:00:00 31.371524 32091 93.454137 22023443
2021-05-28 14:00:00 39125112 9. 2 52016480

2021-05-28 15:00:00 30.537005 19.336999 51.885020 21.747858

11665 rows x 4 columns

Figura 18 — Redimensionamento da base de dados.

Fonte: Elaborado pela autora.

Em seguida, a base de dados foi rotulada entre "bom cenério”e "cendrio ruim”novamente,
utilizando os mesmos critérios e métodos que foram citados na secao 3.2 deste trabalho.
Apés classificar todas as amostras da base de dados, os dados foram divididos entre 70%
para o conjunto de treino e 30% para conjunto de teste assim como foi descrito na secao
3.6.

Para efetuar a predigao é preciso considerar uma janela de entrada da rede. Para
esse trabalho considerou-se adequado uma janela de trés dias. Isso quer dizer que a rede
olhara para os dados dos ultimos trés dias e por meio dele tentard predizer o préximo

valor, podendo classifica-lo como 0 = "bom cenario”ou 1 = ”cenério ruim”.

Uma vez que os dados foram devidamente tratados e separados, e que os conjuntos
de dados de treino e teste foram criados, conforme Figura 19, deu-se inicio a construcao
da rede. Para a construgao da rede foi utilizado o framework Keras da biblioteca de

aprendizado de maquina e inteligéncia artificial TensorFlow.

A rede construida para esse trabalho possui apenas duas camadas e o codigo de
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create_dataset(dataset, look back=dias):
dataX, data¥ = [], []
for i in range(len(dataset) - look back):

a = dataset.iloc[i:(i + look back), @:4]

dataX.append(a)

dataY¥.append(dataset.iloc[i + look back, 4])
print(len(dataY¥)}
return np.array(dataX), np.array(dataY)

1 look_back = dias
2 trainX, train¥ = create dataset(train, look back)
3 testX, testY = create dataset(test, look back)

Figura 19 — Cédigo da implementacdao da janela de entrada da rede e do conjunto de
dados de treino.

Fonte: Elaborado pela autora.

implementacgao pode ser visto na Figura 20. A primeira camada é uma camada LSTM -
do inglés Long Short-Term Memory ou memoria de longo e curto prazo com 120 neurdnios.
A quantidade de neurdnios foi escolhida empiricamente, para isso foram feitos diversos
testes e o valor de 120 neurdnios foi escolhido com base no desempenho nos dados de
treino. Segundo Livieris, Pintelas e Pintelas (2020) a ideia de se usar modelos LSTM em
séries temporais é que eles podem capturar as informacoes do padrao de sequéncia com
eficiéncia, diferente de outros modelos que geralmente nao sao adaptados para gerenciar

dados temporais complexos e longos.

input_size = (trainX.shape[1], trainX.shape[2])
2 model = tf.keras.Sequential()

A model.add(tf.keras.layers.LSTM(128, input_shape = input_size,
return_sequences= 1)
& model.add(tf.keras.layers.Dense(1l, activation= d"})

8 model. summary( )

Figura 20 — Construgao da rede neural recorrente.

Fonte: Elaborado pela autora.

A segunda e ultima camada é uma camada densa de um neurdnio, ou seja, uma
camada que esta totalmente conectada com a camada anterior e que retornara a saida do
modelo. A fungao de ativagao utilizada para essa camada foi a fun¢ao Sigmoid. A escolha
da funcao de ativacao se deu pelo fato de que a tultima camada é para calcular o custo e

se estd trabalhando com um problema de classificacao que deseja retornar o valor 0 ou 1.

Em seguida foi utilizado a fun¢ao summary para ser possivel visualizar as camadas

criadas como pode ser visto na Figura 21.
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Model: “"sequential”
Layer (type) Output Shape

lstm (LSTM) {(None, 128)

dense (Dense) {(None, 1)

Total params: 66,121
Trainable params: 66,121
Non-trainable params: 8

Figura 21 — Sumério do modelo de redes neurais recorrentes.

Fonte: Elaborado pela autora.

Apos a construgao do modelo, foi necessario compiléa-lo, conforme pode ser visto na
Figura 22. Para isso, utilizou-se a fungao de custo binary_ crossentropy que compara cada
valor predito com a saida real que pode ser 0 ou 1 e o otimizador Adam que combina ideias
de outros otimizadores utilizando a média exponencialmente decrescente de gradientes

passados.

1 model.compile{loss="binary «
Z optimizer=

metrics="accuracy")

Figura 22 — Compilando o modelo.

Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo foi treinado com 20 épocas, utilizando a métrica de acuracia e apresentou

um bom desempenho alcancando a acurdcia maxima de 99%.
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4 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos por meio da implementacao dos
métodos citados no Capitulo 3.

4.1 Regressao Logistica

Como citado anteriormente, o método de regressao apresentou uma acuracia muito sa-
tisfatoria para o problema proposto. Isso pode ter ocorrido por varios motivos. Aqui se

destaca a facilidade de métodos de regressao logistica para modelar variaveis binarios.

Sabendo que o problema de classificagao pretende rotular os dados em duas classes,
sendo elas "bom cenério” igual a 0 e "cenario ruim” igual a 1, plotou-se a matriz confusao,
que pode ser observada na Figura 23, utilizando a fun¢ao confusion_matriz da biblioteca

de aprendizado de maquinas ScikitLearn.

Logistic Regression - Confusion Matrix
- 120000
- 100000

- B000O

Futh

- 60000

- 40000

7.8e+04

- 20000

Predicted

Figura 23 — Matriz confusao do método de regressao logistica.

Fonte: Elaborado pela autora.

Por meio da matriz confusao é possivel observar que o método desempenhou bem

ao longo de toda base de dados, no entanto, teve maior dificuldade ao analisar o ”cenario
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ruim”. Acredita-se que em alguns instantes durante o cenario ruim a véalvula apresentava
funcionamento aparentemente normal, o que pode ter sido lido como "bom cenério” e as-
sim confundido o modelo. Ainda assim, vale ressaltar que esse método apresentou acurécia

de 99% assim apresentando um excelente resultado.

4.2  Arvore de Decisio

A arvore de decisao é um método muito utilizado para classificar problemas com mais
de duas varidveis, no entanto, isso ndo a impede de desempenhar bem ao enfrentar um

problema com apenas dois rotulos.

Sabendo que o presente trabalho possuia dados o suficiente para abastecer a base
da arvore e que o conjunto foi completamente e devidamente classificado, obteve-se, como
esperado, um resultado satisfatério de 99% de acuracia ao classificar o comportamento

da valvula em cenario bom e cendrio ruim.

Para esse modelo, assim como o anterior, foi utilizado o método de matriz confusao
para analisar o resultado. Na Figura 24, pode-se observar na matriz confusao que a arvore
de decisao também encontrou maior dificuldade em classificar os dados do cenario ruim,
no entanto, esse modelo cometeu menos erros que o anterior, classificando erroneamente
apenas 1889 amostras de um total de 209925 amostras, enquanto a regressao logistica

classificou 2027 de maneira errada.

Decision Tree - Confusion Matrix

- 120000

1 3e+05 - 100000

— 80000

Tuth

- 60000

= 40000
— 1 6e4+03 7.8Be+04

- 20000

Predicted

Figura 24 — Matriz confusao do método de arvore de decisao.

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.3 TabNet

Tabnet é uma arquitetura muito utilizada e que desempenha muito bem em problemas
de dados tabulares. Para avaliar o desempenho desse método no presente trabalho foi
utilizada a métrica de acuracia que demonstrou que a melhor acuricia no conjunto de
teste foi 99%.

Para facilitar a visualizacao, foi tracado um grafico, utilizando o médulo Pyplot
da biblioteca matplotlib para Python. Essa biblioteca é capaz de plotar graficos 2D de

maneira simples.

Na Figura 25 fica facil de se observar que o modelo apresentou uma excelente
precisdao. No grafico temos, em azul, a acuracia para o conjunto de treinamento e, em

laranja, a acuracia no conjunto de teste.

W[

= Tain
Test

01995

=

01990

0.985

Acuracia

0.980

0975 4

T T T T T T
o 50 100 150 200 250
Epocas

Figura 25 — Acuracia de TabNet.

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.4 XGBoost

49

dagao.

Assim como dito pelos autores, em Chen e Guestrin (2016), o algoritmo possui
uma alta velocidade de processamento. Esse fato pdde ser percebido no desenvolvimento
deste trabalho, pois quando comparado, por exemplo, com o método citado anteriormente

TabNet, pode-se dizer que XGBoost apresentou uma menor acuracia, no entanto, ainda

assim o modelo foi capaz de trazer um bom resultado com uma maior velocidade de

processamento, ou seja, levou-se muito menos tempo para ser processado.

Além da métrica de acuracia, foi gerado o grafico de erro de classificacdo. Nesse
grafico, visto na Figura 26 pode-se observar, em azul, a curva do erro de classificagao no

0.250

XGBoost Classification Error

0225

conjunto de treino, e em laranja, a curva do erro de classificacdo no conjunto de teste. E
possivel observar que o erro de classificagdo se manteve baixo todo o tempo.

0200

0175

(=1
=
L
=1

Classification Error

(=1
=
P
L
e

0.100

0075

0050

4

&
Iteration

—— Train
Test

Figura 26 — Erro de Classificacao de XGBoost.

Fonte: Elaborado pela autora.

A biblioteca XGBoost apresentou uma acuracia de 95,59% no conjunto de dados de vali-
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4.5 Rede Neural Recorrente

O ltimo método implementado foi a Rede Neural Recorrente. Como citado anteriormente
redes neurais recorrentes possuem memoria e por isso costumam apresentar um bom

desempenho em séries temporais.

Logo, assim como esperado, a rede neural construida nesse projeto apresentou bons

resultados ao tentar predizer o funcionamento da valvula do sistema de refrigeracao.
Apoés treinar o modelo, foi obtida uma acurdcia maxima de 99%.

Para facilitar a visualizagao, foi gerado um grafico utilizando o médulo Pyplot da
biblioteca Matplotlib com as curvas do valor real e do valor predito pelo modelo. Pelo
grafico, que pode ser visto na Figura 27, é possivel observar que praticamente todos os
valores foram preditos de maneira correta. No entanto, é preciso notar que a predicao esta
alguns dias atrasadas, ou seja, quando o cenario altera, o modelo demora um pouco para

se ajustar as alteracoes de funcionamento da valvula.

— predict
1a v T true

08

06

Rétulo

0.4

0z

0o

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
TEmpo

Figura 27 — Valor real e valor predito pela rede neural recorrente.

Fonte: Elaborado pela autora.



Capitulo 4. Resultados 51

4.6 Comparacao de resultados

Conforme citado nas se¢des acima, segue na Tabela 1 o resumo dos resultados obtidos
pelos cinco métodos utilizados para a resolugao do problema proposto:
Tabela 1 — Comparando os resultados

Fonte: Elaborado pela autora.
Algoritmo Acuracia

Regressao logistica 0.9903
Arvore de decisao 0.9910
TabNet 0.9970
XGBoost 0.9558

Rede Neural Recorrente 0.9936

Por meio dos dados acima é possivel concluir que o algoritmo XGBoost apresentou
a menor acuracia ao tentar classificar o conjunto de teste corretamente enquanto o modelo

TabNet apresentou a maior acurécia, acertando quase 100% dos valores preditos.

Embora haja diferenca nas acuracias, todos os métodos podem ser considerados
como uma boa solugao para classificar corretamente o funcionamento das valvulas. A es-
colha de qual método aplicar ficara a critério do especialista do sistema e poderd depender

de outros fatores, como custo e velocidade de processamento.
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5 Conclusao

5.1 Consideracoes Finais

Tendo em vista que a proposta deste trabalho de conclusao de curso consistiu na imple-
mentacao de técnicas de inteligéncia artificial baseada em métodos estatisticos e de redes
neurais para classificar diferentes cenarios referentes a defeitos em valvulas de um sistema
de HVAC de uma indtstria farmacéutica no norte de Minas Gerais, pode-se dizer que o

objetivo foi alcancado com sucesso.

Ao fim deste trabalho foi possivel concluir que métodos de inteligéncia artificial
conseguem alcancar 6timos resultados em problemas de classificacdo binarios. Durante
o desenvolvimento foi possivel observar que o método que apresentou melhor resultado
foi o que utilizou a arquitetura de aprendizado de maquinas TabNet seguido do método
baseado em redes neurais recorrentes. O método que apresentou menor acuracia foi o que
utilizou a biblioteca XGBoost, no entanto, ainda que esse método tenha apresentado uma
menor acuracia, ele apresentou um desempenho muito satisfatorio e que seria capaz de

contribuir positivamente na operacao da industria farmacéutica.

5.2  Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestao para trabalhos futuros, pretende-se expandir a construgao do dataset. Para
isso pode-se alterar os hiperparametros dos métodos citados acima e realizar um compa-
rativo aprofundado entre eles verificando se ha uma melhora significativa no desempenho
dos métodos e no processo de predicao de falhas. Além disso, pode-se avaliar métodos de
busca automadtica de arquiteturas de redes neurais (NAS - do inglés Neural Architecture

Search), como sugerido em Tan et al. (2019).
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from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

A v A WNBE

Mounted at /content/drive

1 #Dados
2 dfl = pd.read _csv('/content/drive/MyDrive/TCC/testel.csv")
3 df2 = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/TCC/TT500.csv")
4 #Concatenando tabelas
5 df = pd.merge(dfl, df2, how = 'left', on = '"MC1FCO10V0O0Q9 Time')
6 #Tratando dados
7 df = df.drop(columns = ['MC1FCO10TTO02 Time', 'MC1FCO10OMT510 Time'])
8 df = df.rename({'MC1FCO10V009 Time': 'Time', 'MC1FCO10VOO9 ValueY': 'Valve', 'MC1FCO10T
9 #df = df.set_index(pd.DatetimeIndex(df['Time"']))
10
11
1 #df.to_csv('/content/drive/MyDrive/TCC/dataset.csv’)

1 #df.plot(x="Time', y=['Valve', 'Temperature', 'Humidity', 'Back_Temperature'])

#decompondo a série temporal

#usando multiplicative pq a variagao n é linear

#tdecomp = seasonal_decompose(df['Valve'], model = 'additive', freq = 5000)
t#tdecomp.plot()

A W N PR

#Calculando o percentual de valores nulos
total = np.product(df.shape)

missing = df.isnull().sum().sum()
perc_missing = missing/total*100
print("valores nulos/total = ", perc_missing)

vi A W N
H OoH ¥ O H R

1 # #Valores nulos apenas na coluna Back_Temperature
2 # print("Quantidade de valores nulos por coluna")
3 # df.isnull().sum()

1 df = df.interpolate()

1 df.isnull().sum()

Time

Valve
Temperature
Humidity

(ORI

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=IpEuho6h2Tri&printMode=true 112
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Back_Temperature 0
dtype: inté64

TCC.ipynb - Colaboratory

df.sort_values(by=['Time'],inplace=True)
df['Time'] = pd.to_datetime(df['Time'])

#df.plot(x="Time"', y=['Valve',

#df

cenarios = []

import datetime

Time_format = '%Y-%m-%d %H:%M:%S"'

"bom cenario"

date = '2020-01-28 15:22:
cenarios.append(datetime.
date = '2020-11-12 00:00:
cenarios.append(datetime.

"cenario ruim"

date = '2020-11-12 ©00:01:
cenarios.append(datetime.
date = '2021-05-15 00:00:
cenarios.append(datetime.

"cendrio pdés conserto”

date = '2021-05-15 00:01:
cenarios.append(datetime.
date = '2021-05-29 00:00:
cenarios.append(datetime.

df

44

datetime.

00"’
datetime

00'

datetime.

00"’
datetime

00'

datetime.

00"
datetime

'Temperature',

strptime(date,

.strptime(date,

strptime(date,

.strptime(date,

strptime(date,

.strptime(date,

"Humidity',

Time_format))

Time_format))

Time_format))

Time_format))

Time_format))

Time_format))

'Back_Temperature'])
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1 cenarios
[datetime.
datetime.
datetime.
datetime.
datetime
datetime.

1 aux = []

21i=20

3 aux =

4 aux =

5 aux
415178
415179
415180
415181
415182

w N -

1

2

3

classe

Time

datetime (2020,
datetime (2020,
datetime (2020,
datetime (2021,

.datetime(2021,

datetime (2021,

Valve Temperature

1, 28, 15, 22, 44),

11, 12, 0, 0),
11, 12, o, 1),
15, @, 0),
15, o, 1),
29, 0, 0)]

Time

1 2020-01-28 15:23:44

2 2020-01-28 15:24:44

3 2020-01-28 15:25:44

4 2020-01-28 15:26:44

5 2020-01-28 15:27:44

415182 rows x 5 columns

2020-11-11 23:55:32

2020-11-11 23:56:32

2020-11-11 23:57:32

2020-11-11 23:58:32

2020-11-11 23:59:32

classe = pd.DataFrame(classe)

base =

# base

i
J

pd.DataFrame(aux)

4 while i < len(cenarios):

5
6

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=IpEuho6h2Trl&printMode=true

if i ==

df[df.Time > cenarios[i]]
aux[aux.Time < cenarios[i+1]]

Valve Temperature

34.454697
34.304714
34.392952
33.891094

33.156586

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

0.000000

aux = df[df.Time > cenarios[i]]

17.187500
17171225
17.203775
17.234520

17.250795

17.731842
17.731842
17.746311
17.762587

17.762587

{'Group':np.zeros(len(aux),dtype=int)}

TCC.ipynb - Colaboratory

Humidity

Humidity
58.684170
58.640770
58.579281
58.557579

58.604599

55.385559
55.403645
55.443432
55.486832

55.5619386

Back_Temperature

Back_Temperature

21.701389

21.717665

21.750217

21.733940

21.701389

22.844328

22.828053

22.828053

22.828053

22.811777
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8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
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aux = aux[aux.Time < cenarios[i+1]]

auxl = {'Group':1*np.ones(len(aux),dtype=int)}

auxl = pd.DataFrame(auxl)

classe = pd.concat([classe,auxl], ignore_index = True)
base = pd.concat([base,aux], ignore_index = True)
i=1i+2

elif i ==
aux = df[df.Time > cenarios[i]]
aux = aux[aux.Time < cenarios[i+1]]
auxl = {'Group':0*np.ones(len(aux),dtype=int)}
auxl = pd.DataFrame(auxl)
classe = pd.concat([classe,aux1l], ignore_index = True)
base = pd.concat([base,aux], ignore_index = True)
i=1i+2

# aux

classe = classe.astype(dtype=float)

#tbase.plot(x="'Data', y=['TTe01', 'TT500', 'VO04','Ve05', ' 'classe'])
base[ 'classe’'] = classe

base.reindex()

base.set_index('Time',inplace=True)
#tbase=shuffle(base)

# base

+

base.to_csv('/content/drive/MyDrive/TCC/basebase.csv')

+*+

base.dtypes

+

corr_matrix = base.corr()
print("Correlagao:")
print(corr_matrix["Valve"].sort_values(ascending=False))

+*

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from keras.utils import np_utils

from sklearn.model_selection import train_test_split
labelencoder = LabelEncoder()

classe = labelencoder.fit_transform(base['classe'])

X
y

base.iloc[:, 0:4]
base.iloc[:, 4]

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=IpEuho6h2Trl&printMode=true
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1#X

np.array(y)

=
<
1l

=
>
I}

np.array(X)

=

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( X, y, test_size =

N

=

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
2 classifier = LogisticRegression(random_state = 90)
3 classifier.fit(X_train,y_train)

LogisticRegression(random_state=0)

1 classifier.score(X_test,y_test)

0.9903441705370966

1y pred = classifier.predict(X test)

1y pred

array([@., 0., 0., ..., 1., 1., 0.])

# from sklearn.metrics import confusion_matrix
# cm = confusion_matrix(y_test, y _pred)

# # Imprime a matriz confusao, tente entender o resultado
cm

ui b W N R

+*

import seaborn as sn
sn.heatmap(cm, annot = True)
plt.xlabel('Predicted")
plt.ylabel('Truth')

A W N PR
H O H OH

from sklearn import tree
dt = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=5)

A W N B

dt.fit(X_train,y_train)

DecisionTreeClassifier(max_depth=5)

1 dt.score(X_test,y_test)

0.9910015481719662

1 # dt.get_n_leaves()
https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=lpEuho6h2Tr&printMode=true

0.3, random_stat
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1 # dt.get_depth()

1 dtypred = dt.predict(X test)

1 dtypred

array([e., @.

J e‘.’

TCC.ipynb - Colaboratory

., 1., 1., 0.1

1 # from sklearn.metrics import confusion_matrix
2 # cm = confusion_matrix(y_test, dtypred)

4 # # Imprime a matriz confusdo, tente entender o resultado

5# cm

1 # import seaborn as sn

2 # sn.heatmap(cm, annot = True)
3 # plt.xlabel('Predicted")
4 # plt.ylabel('Truth")

1 # tree.plot_tree(dt)

1 pip install pytorch-tabnet

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheels/}
Collecting pytorch-tabnet
Downloading pytorch_tabnet-4.0-py3-none-any.whl (41 kB)

Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement

already
already
already
already
already
already
already
already

satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
Installing collected packages:

| 41 kB 560 kB/s

scipy>1.4 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (4
torch<2.0,>=1.2 in /usr/local/lib/python3.7/dist-pack:
tqdm<5.0,>=4.36 in /usr/local/lib/python3.7/dist-pack:
numpy<2.0,>=1.17 in /usr/local/lib/python3.7/dist-pacl
scikit_learn»@.21 in /usr/local/lib/python3.7/dist-pac
joblib>=0.11 in /usr/local/lib/python3.7/dist-package:
threadpoolctl>=2.0.0 in /usr/local/lib/python3.7/dist-
typing-extensions in /usr/local/lib/python3.7/dist-pac¢
pytorch-tabnet

Successfully installed pytorch-tabnet-4.0

1 import pytorch_tabnet
2 from pytorch_tabnet.tab_model import TabNetClassifier

3
4 import torch

5 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
6 from sklearn.metrics import roc_auc_score, accuracy_score
7 from sklearn.model_selection import KFold

8

9 np.random.seed(8)

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=lpEuho6h2Tr&printMode=true 6/12
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1 c1f1l_nopreproc =

2

N o v h~w

TCC.ipynb - Colaboratory

TabNetClassifier(optimizer_fn=torch.optim.Adam,
optimizer_params=dict(lr=2e-2),
scheduler_params={"step_size":50, # how to use learning rate sch
"gamma":0.9},
scheduler_fn=torch.optim.lr_scheduler.SteplLR,

mask_type="'entmax' # "sparsemax"

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/pytorch_tabnet/abstract _model.py:75: UserWarn:

warnings.warn(f"Device used :

c1lf1l_nopreproc.fit(

X_train,y_train,
eval_set=[(X_train, y_train), (X_test, y_test)],

eval name=["'train',
eval_metric=[‘'accuracy'],

'valid'],

max_epochs=1000 , patience=50,

batch_size=1000, virtual_batch_size=500,

num_workers=0,
weights=1,
drop_last=False

epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch

Voo NOOTUVT A WNEO

NNNNMNNMNNMNMNMNNMNNNRPRPPRPERPRPRPERPRRERRPR
O NOUPAWNEREROOUONOTUPDL WNEO

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

[N R RN RN RN RN RO RGN o RN B G RN o R B NG I B B I B O B B I B IO IO B )

.04299
.03128
.03026
.02903
.02679
.02553
.02416
.02396
.02252
.02379
.02202
.02222
.0215
.0222
.02202
.02185
.02081
.02097
.02002
.02165
.02007
.02101
.01965
.01858
.01908
.02
.02144
.02051
.01912
.01891

train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:

[OREGI R RN RN RN RN RN RGN o RN B RN RN o RN B RN R o B BN B B B BN B B B B B )

{self.device}")

.98771
.99281
.99293
.99273
.99135
.99341
.99311
.9942

.97228
.99383
.99382
.99406
.98691
.99418
.99306
.99398
.99395
.99428
.99403
.98938
.99458
.98228
.99342
.99387
.99496
.98728
.98873
.99464
.99542
.99484

valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=IpEuho6h2Trl&printMode=true

OO 000000 OO0 OOEO0OODOEOODNOOEOODOOOGOOS

.98792
.99287
.99303
.99285
.99126
.99342
.99336
.99425
.97184
.99367
.99395
.99399
.9872

.99412
.99298
.99402
.9939

.99418
.99405
.98943
.99461
.98234
.9937

.99374
.99506
.98729
.98902
.99473
.99534
.99497

OO 000000 OO0
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epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch
epoch

Annrh

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

Cc

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

TAce -

DO O OO0 OO OO

.01934
.01853
.01877
.01786
.01878
.01869
.01847
.01751
.01802
.01754
.01715
.01717
.01813
.01719
.01747
.01858
.01761
.01749
.01774
.01619
.0167
.01585
.01678
.01564
.017
.01658

A1E7A1

TCC.ipynb - Colaboratory

train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:
train_accuracy:

+Frnndn ArlFIRA AT

1 import matplotlib.pyplot as plt
2 plt.plot(clfl nopreproc.history['loss'])

[<matplotlib.lines.Line2D at ©x7fedbf20dc50>]

(o)

DO O OO0 OO0

.99495
.99529
.99467
.9906
.98065
.99477
.99514
.9952
.99454
.995
.99055
.99156
.99576
.99531
.99472
.99393
.99328
.99443
.99392
.9864
.99552
.99575
.99512
.99524
.99492
.99311

aacca

0040

0035 -

0030

0025 4

0020 4

0015 4

1 plt.
2 plt.
3 plt.
4 plt.
5 plt

7 plt.

G

figure(figsize=(12,12))
plot(clfl_nopreproc.history['train_accuracy'], label
plot(clfl_nopreproc.history[ 'valid_accuracy'], label
legend()

.show()

e ek

savefig ("acuracia.png", dpi=300)

valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid accuracy:
valid accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid accuracy:
valid accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid_accuracy:
valid accuracy:

vAaldiA ArcrFinAAe

"true')
"predict’)

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=IpEuho6h2Trl&printMode=true
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— true
predict

m Y

0.990 1

0.985 1

0.980 1

0.975

o 50 100 150 260 250
<Figure size 432x288 with @ Axes>

preds = clfl_nopreproc.predict(X_test)
test_acc = accuracy_score(preds, y_ test)

print(f"BEST ACCURACY SCORE ON TEST SET : {test_acc}")

BEST ACCURACY SCORE ON TEST SET : ©.9970751458854352

=

import xgboost as xgb
from sklearn.metrics import accuracy_score

N

=

data_dmatrix = xgb.DMatrix(data=X,label=y)

1 xg_reg = xgb.XGBClassifier(objective ='binary:logistic',

2 colsample_bytree = 0.3,

3 learning_rate = 0.1,

4 max_depth = 5, alpha = 10, n_estimators = 10)

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=lpEuho6h2Tr&printMode=true 9/12
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1 eval_set = [(X_train, y_train), (X_test, y test)]

1 xg_reg.fit(X_train,y_train,eval_metric=["error"], eval_set=eval_set, verbose=False)

3 preds = xg_reg.predict(X_test)

1 xg_reg.score(X test,y test)

0.9558604263427415

y_pred = xg_reg.predict(X_test)
predictions = [round(value) for value in y pred]

accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)
print("Accuracy: %.2f%%" % (accuracy * 100.0))

results = xg_reg.evals_result()
epochs = len(results["validation_@"]["error"])
x_axis = range(@, epochs)

O 00 NGO UV WN B

Accuracy: 95.59%

# plot log loss

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,12))

ax.plot(x_axis, results["validation_0"]["logloss"], label="Train")
ax.plot(x_axis, results["validation 1"]["logloss"], label="Test")
ax.legend()

plt.ylabel("Log Loss")

plt.title("XGBoost Log Loss")

plt.show()

W 00 NOUVT B WN R

10 # plot classification error

11 fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,12))

12 ax.plot(x_axis, results["validation_@"]["error"], label="Train")
13 ax.plot(x_axis, results["validation_1"]["error"], label="Test")
14 ax.legend()

15 plt.ylabel("Classification Error")

16 plt.title("XGBoost Classification Error")

17 plt.show()

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=IpEuho6h2Trl&printMode=true
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XGBoost Log Loss

- Tain

- Test
0.650
0.625 1
0.600 4
0.575 1
0.550 1
0.525 4
0.500 -
0.475 1

2 4 6 8

Log Loss

XGBoost Classification Error

0.250

0225 1

0200 1

0175 1

0150 1

sification Error

FS
v

https://colab.research.google.com/drive/1SJXIBs6DpHZ3pSdpiYrZT07wlQQFirZy#scrollTo=lpEuho6h2Tr&printMode=true 1112
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from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

AUV A WNBR

Mounted at /content/drive

1 #Dados

2 dfl = pd.read csv('/content/drive/MyDrive/TCC/testel.csv')

3 df2 = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/TCC/TT500.csv")

4 #Concatenando tabelas

5 df = pd.merge(dfl, df2, how = 'left', on = '"MC1FCO106V009 Time')

6 #Tratando dados

7 df = df.drop(columns = ['MC1FC@10TTO02 Time', 'MC1FCO1OMT510 Time'])

8 df = df.rename({'MC1FCO10VO09 Time': 'Time', 'MC1FCO10VO0Q9 ValueY': 'Valve', 'MC1FCO10T
9 #df = df.set_index(pd.DatetimeIndex(df['Time']))
10

=
=

1 df = df.interpolate()

1 df.sort_values(by=['Time'],inplace=True)

2 df['Time'] = pd.to_datetime(df['Time'])

3 #df.plot(x="Time', y=['Valve', 'Temperature', 'Humidity', 'Back_Temperature'])
4 #df

1 df = df.resample('60T', on = 'Time').mean()

1 df

https://colab.research.google.com/drive/10KG45{ULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scroll To=fOdbDAZCXBo_&printMode=true 110
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https://colab.research.google.com/drive/10KG45iULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scrollTo=fOdbDAZCXBo_&printMode=true

ui b W N R

Valve Temperature

Time

2020-01-28
15:00:00

30.961320

cenarios = []

import datetime

17.767250 59.953227

Time_format = '%Y-%m-%d %H:%M:%S"'

"bom cenario"

date = '2020-01-28 15:22:
cenarios.append(datetime.
date = '2020-11-12 00:00:
cenarios.append(datetime.

"cenario ruim"

date = '2020-11-12 00:01:
cenarios.append(datetime.
date = '2021-05-15 00:00:
cenarios.append(datetime.

"cenario pdés conserto"

date = '2021-05-15 00:01:
cenarios.append(datetime.
date = '2021-05-29 00:00:
cenarios.append(datetime.

44

datetime.

00"

datetime.

00"

datetime.

00’

datetime.

00’

datetime.

00'

datetime.

Copia de TCC.ipynb - Colaboratory

strptime(date,

strptime(date,

strptime(date,

strptime(date,

strptime(date,

strptime(date,

cenarios
[datetime.datetime(2020, 1, 28, 15, 22, 44),
datetime.datetime(2020, 11, 12, 0, 9),
datetime.datetime(2020, 11, 12, 0, 1),
datetime.datetime(2021, 5, 15, 0, 0),
datetime.datetime(2021, 5, 15, 0, 1),
datetime.datetime(2021, 5, 29, @, 0)]

aux = []

i=20

aux = df[df.index > cenarios[i]]

aux = aux[aux.index < cenarios[i+1]]

aux

Humidity Back_Temperature

21.815987

Time_format))

Time_format))

Time_format))

Time_format))

Time_format))

Time_format))
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Copia de TCC.ipynb - Colaboratory

Valve Temperature

Time

2020-01-28
16:00:00

32.229765 18.304669

2020-01-28
17:00:00

26.595899 18.711721

2020-01-28
18:00:00

25.024177 19.824671

2020-01-28
19:00:00

10.292481 21.572778

Humidity Back_Temperature

61.715554

63.039339

66.926660

66.956620

1 classe = {'Group':np.zeros(len(aux),dtype=int)}

2 classe = pd
3 base = pd.D

ANNAN AA

11i=2

2j =2

3

4 while i < 1
5 if i ==

6 aux = d
7 aux =

8 auxl =
9 auxl =
10 classe
11 base =
12 i=i+2
13

14 elif i ==
15 aux = d
16
17 auxl =
18 auxl =
19 classe
20 base =
21 i=i+2
1 aux

https://colab.research.google.com/drive/10KG45iULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scrollTo=fOdbDAZCXBo_&printMode=true

.DataFrame(classe)
ataFrame(aux)

AA

en(cenarios):

f[df.index > cenarios[i]]

aux[aux.index < cenarios[i+1]]
{'Group' :1*np.ones(len(aux),dtype=int)}

pd.DataFrame(auxl)
= pd.concat([classe,auxl])
pd.concat([base,aux])

4:
f[df.index > cenarios[i]]

aux = aux[aux.index < cenarios[i+1]]
{'Group':0*np.ones(len(aux),dtype=int)}

pd.DataFrame(aux1)
= pd.concat([classe,auxl])
pd.concat([base,aux])

22.048731

21.859085

22.037850

22.414460

3/10
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Time

2021-05-15
01:00:00

2021-05-15
02:00:00

2021-05-15
03:00:00

2021-05-15
n4-0n-nn

1 base

Time

2020-01-28
16:00:00

2020-01-28
17:00:00

2020-01-28
18:00:00

2020-01-28
19:00:00

2020-01-28
20:00:00

2021-05.28

1 classe.reindex()

Valve

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

Valve

32.229765

26.595899

25.024177

10.292481

0.002314

Copia de TCC.ipynb - Colaboratory

Temperature

22.591176

22.482729

22.392096

22.354992

Temperature

18.304669

18.711721

19.824671

21.572778

24.263358

Humidity

50.015311

49.694010

49.565369

49.379882

Humidity

61.715554

63.039339

66.926660

66.956620

63.143084

2 classe.set_index(base.index,inplace=True)

1 classe
2
3 plt.plot(classe)

https://colab.research.google.com/drive/10KG45iULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scrollTo=fOdbDAZCXBo_&printMode=true

Back_Temperature

22.200972

22.106753

22.019495

21.952793

Back_Temperature

22.048731

21.859085

22.037850

22.414460

23.568823
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[<matplotlib.lines.Line2D at Ox7f86c0493d90>]

104

0.3 4

06 4

1 #classe = classe.astype(dtype=float)
2 base['classe'] = classe

3 #tbase.reindex()

4 #base.set_index('Time',inplace=True)

1 base

Valve Temperature Humidity Back_Temperature cla
Time

2020-01-
28 32.229765 18.304669 61.715554 22.048731
16:00:00

2020-01-
28 26.595899 18.711721 63.039339 21.859085
17:00:00

2020-01-
28 25.024177 19.824671 66.926660 22.037850
18:00:00

2020-01-
28 10.292481 21.572778 66.956620 22.414460
19:00:00

AAAA A2

1 from sklearn.preprocessing import

2

3 from keras.utils import np_utils

4 from sklearn.model_selection import train_test_split
5 labelencoder = LabelEncoder()

6 classe = labelencoder.fit_transform(base['classe'])

7

8 X = base.iloc[:, 0:4]
9y = base.iloc[:, 4]
10

1y = np.array(y)

https://colab.research.google.com/drive/10KG45iULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scrollTo=fOdbDAZCXBo_&printMode=true
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ly

array([o, 0, 0, ..., 0, 0,

1 X = np.array(X)

1X

Copia de TCC.ipynb - Colaboratory

e])

array([[32.2297651 , 18.30466922, 61.71555411,

[26.59589866, 18.71172094, 63.039339

b

[25.02417688, 19.82467073, 66.92666016,

)

[31.37152357, 20.320939 , 53.45413678,
[39.12511152, 19.69021241, 52.01648038,
[30.53700489, 19.33695918, 51.88801989,

# vamos deixar 70% para treino e 30% para teste.

train_size = int(len(base) *

1
2
3 test_size = len(base) - train_size
4 train, test = base.iloc[@:train_size,:], base.iloc[train_size:len(base),:]
5

print(len(train), len(test))

8163 3499

1 dias = 24*3

1 #funcdo para criar os conjuntos de dados de treino

2 def create_dataset(dataset, look_back=dias):

3 dataX, datay =[], []

4 for i in range(len(dataset) - look_back):

5 a = dataset.iloc[i:(i + look_back), 0:4]

6 dataX.append(a)

7 dataY.append(dataset.iloc[i + look_back, 4])
8 print(len(datay))

9 return np.array(dataX), np.array(dataY)

1 look_back = dias

2 trainX, trainY = create_dataset(train, look_back)
3 testX, testY = create_dataset(test, look_back)

8091
3427

1 import tensorflow as tf

2 from tensorflow.keras.models
3 from tensorflow.keras.layers
4 from tensorflow.keras.layers
5 from tensorflow.keras.layers

1 input_size = (trainX.shape[1], trainX.shape[2])

https://colab.research.google.com/drive/10KG45iULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scrollTo=fOdbDAZCXBo_&printMode=true

0.7)

import Sequential

import Dense
import LSTM
import RNN

22.
21.

22

22.
22.
.7478578 11)

21

04873133],
85908505],

.03785035],

©2344306],
93504731],

6/10
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2 model = tf.keras.Sequential()

3

4 model.add(tf.keras.layers.LSTM(120, input_shape =

5

6 model.add(tf.keras.layers

7

8 model.summary()

Model: "sequential”

Copia de TCC.ipynb - Colaboratory

return_sequences=False))

.Dense(1, activation="sigmoid"))

input_size,

Layer (type)

dense (Dense)

Total params: 60,121
Trainable params: 60,121
Non-trainable params: ©

Output Shape

Istm (LSTM)

(None, 120)

(None, 1)

1 model.compile(loss="binary crossentropy’,

2
3

optimizer="Adam',

metrics="accuracy")

1 #treine o modelo

2 history = model.fit(trainX,trainY, epochs=20, validation data

https://colab.research.google.com/drive/10KG45iULHPEM2WkmgD6fQAVNGFZ-Bc_Z#scrollTo=fOdbDAZCXBo_&printMode=true

Epoch 1/20
253/253 [==============================x |
Epoch 2/20
253/253 [==============================]
Epoch 3/20
253/253 [==============================x]
Epoch 4/20
253/253 [==============s=============== |
Epoch 5/20
253/253 [================z=z=============
Epoch 6/20
253/253 [==============================]
Epoch 7/20
253/253 [==============================
Epoch 8/20
253/253 [==========================z====2 |
Epoch 9/20
253/253 [============================== |

Epoch 10/20

253/253 [==============================]

Epoch 11/20

253/253 [==============================]

Epoch 12/20

253/253 [==============================]

Epoch 13/20

253/253 [==============================]

Epoch 14/20

= (testX, testY))

26s
23s
22s
27s
26s
22s 86ms/step - loss:
24s 93ms/step - loss:
23s 92ms/step - loss:
22s 86ms/step - loss:
22s 86ms/step - loss:
22s 87ms/step - loss:
22s 86ms/step - loss:
24s 94ms/step - loss:

94ms/step - loss: ©.0508 - accuracy: ¢
91ms/step - loss: 8.9909e-04 - accurac
86ms/step - loss: ©.0032 - accuracy: ¢
108ms/step - loss: 5.0719e-04 - accur:

102ms/step - loss: 2.8797e-04 - accur:

3.4413e-04 - accurac

1.3192e-04 - accurac

0.0023 - accuracy: ¢
4.8700e-04 - accurac
4.3639e-04 - accurac

0.0023 - accuracy: ¢

3.5216e-04 - accurac

3.6796e-04 - accurac

7/10
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253/253 [

Epoch 15/20

253/253 [

Epoch 16/20

253/253 [

Epoch 17/20

253/253 [

Epoch 18/20

253/253 [

Epoch 19/20

253/253 [

Epoch 20/20

253/253 [

=

import
import

w N

yhat =

N o u b wnN R

pyplot.
pyplot.
pyplot.
pyplot.
pyplot.

plotly.offline as py
plotly.graph_objs as go

from matplotlib import pyplot

model.predict(testX)
figure(figsize=(12,12))
plot(yhat, label='predict')
plot(testY, label="true')
legend()

show()

Copia de TCC.ipynb - Colaboratory

=====] -

22s

22s

22s

22s

22s

24s

22s

86ms/step
86ms/step
86ms/step
86ms/step
86ms/step
94ms/step

87ms/step

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

loss:

# plote as curvas, valor real e valor predito no mesmo grafico

.3541e-04

.3616e-04

.2299e-05

.2808e-04

.7648e-04

.5815e-05

.5136e-04
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1 - 3s 29ms/step

10 1

0E 4

1 # plote a curva de LOSS

2 pyplot.plot(history.history['loss'], label='train')
3 pyplot.plot(history.history['val_loss'], label="'test')

4 pyplot.legend()
5 pyplot.show()

— frain
0.10 - test
0.08 -
0.06 -
0.04 -
Fi
\i".,"j
0.02 -
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