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RESUMO

Os sistemas atuais se caracterizam pela variedade de incertezas humanas, ambientais e
sisttmicas que afetam os comportamentos deles, influindo nos modos normais de
operacdo e fazendo com que estes se comportem de modos andmalos ou até de modos
falhos. Como isto é inevitavel, é mandatéria a deteccdo de anomalias e a anélise de
comportamentos no projeto de sistemas altamente confidveis como nas areas espacial
ou aerondutica. Motivados por esta necessidade, o objetivo deste trabalho é propor,
implementar e testar um algoritmo de clusterizacdo de dados para auxilio a analise de
comportamentos de sistemas.. Neste trabalho procura-se que o algoritmo desenvolvido
seja de aplicacdo genérica, i.e., ndo se precise ter conhecimento prévio do sistema a ser
estudado. Para isso, primeiro é feita uma apresentacdo dos métodos baseados em dados
e dos métodos baseados em modelos para identificagdo de comportamentos, explicando
por que foram escolhidos os métodos baseados em dados. Depois sdo apresentados 0s
métodos baseados em dados que sdo utilizados no desenvolvimento do algoritmo, a
saber, métodos de clusterizacdo, métodos matematicos, métodos estatisticos e métodos
de filtragem. Fazendo uso dessas técnicas, € desenvolvido o algoritmo de analise de
comportamentos, chamado de BAbyLO-BR. Em seguida, o algoritmo é validado
utilizando quatro estudos de caso de diferentes caracteristicas e areas de aplicacdo. Esta
diversidade de estudos de caso permite ilustrar a generalidade de aplicagdo do
algoritmo. Por ultimo, um estudo que enumera as vantagens e desvantagens de
aplicacdo deste novo algoritmo é realizado.
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A DATA CLUSTERING ALGORITHM TO ASSIST IN SYSTEM
BEHAVIOURAL ANALYSIS

ABSTRACT

Current systems are characterized by the variety of human, environmental and system
uncertainties which affect the normal operation of the system, causing anomalous or
even failed behavior. This situation is not avoidable, so anomaly detection and
behavioral analysis of the component or system is needed and even mandatory,
especially in high reliability systems such as those from the space and aeronautical
industry. Under this motivation, the aim of this thesis is to propose, implement and test
a data clustering algorithm to assist in system behavioural analysis.. In this work, the
algorithm is intended to be of general application, i.e., it will not require previous
knowledge of the system under study. To do this, first a theoretical comparison between
data based methods and model based methods is done, explaining why data based
methods are chosen. Later, the used data based methods are presented: clustering
methods, mathematical methods, statistical methods, and filtering methods. By using
these methods, a behavioral analysis algorithm is developed; it is called BAbyLO-BR
algorithm. Then, the algorithm is validated by its application to four study cases with
diverse characteristics and belonging to different areas of research. This diversity allows
ilustrating the general application of the algorithm. Finally, a study enumerating the
vantages and disadvantages of using the algorithm for anomaly detection and behavioral
analysis is conducted.
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1 INTRODUCAO
1.1. Contexto

Na atualidade, muitas comunidades de pesquisa trabalnam no estudo de sistemas,
surgindo a necessidade de analisar e entender os diferentes comportamentos dos

mesmos, sejam normais, anémalos ou até falhados.

Para realizar o estudo de comportamentos do sistema h& métodos baseados em
modelos (mais acurados, mas que dependem do conhecimento profundo do sistema e do
ambiente) e métodos baseados em dados (menos acurados, mas que prescindem do

conhecimento profundo do sistema e do ambiente).

Na Area de Controle, o interesse principal é realizar a deteccdo de anomalias. Nesta
area, existe uma grande tendéncia a modelar os sistemas a serem controlados devido a
relativa facilidade de projetar estes modelos e simulé-los. Na hora de se fazer a deteccéo
de anomalias no sistema estudado, tende-se a utilizar técnicas de deteccdo baseadas em
modelos, utilizando os residuos (diferencas entre as respostas do modelo e as respostas
reais) para detectar as falhas/anomalias do sistema. Precisa-se, entdo, de um modelo

altamente confiavel.

Em outras areas de interesse no INPE, como o Sensoriamento Remoto ou a
Meteorologia, o interesse é realizar a analise de dados, e 0 método de tentativa-erro € o
mais utilizado. Cada vez mais, objetiva-se trocar esse método por outros mais
sistematicos que oferecam os mesmos resultados, ou até mais robustos, visando a
economia financeira, computacional e de tempo. A presenca deste problema € devida,
em grande parte, a dificuldade de criar um algoritmo automatico eficiente que seja
genérico o suficiente para abranger a grande variedade de estudos de caso destas areas.
Isto ocorre porque a maioria dos eventos que acontecem na superficie terrestre sdo
altamente multidimensionais (amostras caracterizadas por varios parametros) e, por sua
vez, sd0 muito variaveis — ou seja, de dificil identificacdo de comportamentos bem
caracterizados. Além disso, neste tipo de pesquisa, costuma-se realizar o estudo com um

alto nimero de amostras (para descobrir padrdes de comportamento anuais). Isto produz



conjuntos muito dispersos que precisam de um extensivo tratamento de dados feito pelo

pesquisador, muitas vezes, de forma manual e mediante a técnica de tentativa-erro.

O processo de tratamento de dados manual pode ser dividido em trés passos: 1)
apontamento de anomalias ou valores que sdo considerados errados (dificil devido a
quantidade de amostras a processar); 2) determinacdo de grupos de comportamento dos
dados (frequentemente feito realizando graficos ou filtrando as amostras pelos
pardmetros caracteristicos); e 3) determinacdo dos limiares que definem esses grupos
de comportamentos (determinacdo empirica em estudos de caso especificos com

validacao pratica da sensibilidade ao limiar).
1.2. Motivacéo e objetivos

Existem muitas areas de trabalho, tanto dentro do INPE quanto na comunidade de
pesquisa, dedicadas ao estudo da deteccdo de anomalias e analises de comportamentos
de sistemas; dentro do INPE, podem-se nomear as Areas de Controle, Sensoriamento

Remoto e Meteorologia.

Os métodos utilizados diferem muito em funcdo das areas e sdo custosos e especificos
para cada estudo de caso (métodos baseados em modelos, métodos de tentativa-erro ou

algoritmos de aplicacdo especifica).

Existem muitos trabalhos orientados a realizar a analise de comportamentos e deteccdo
de anomalias ou falhas de sistemas. Especificamente, o trabalho realizado no MIT (LI,
2013) junto com o interesse cada vez maior das empresas da area de analise de
comportamentos de sistemas de dispor de novos algoritmos de aplicacdo genérica,

motivou-nos a desenvolver este trabalho.

O objetivo deste trabalho é propor, implementar e testar um algoritmo de clusterizacao
de dados para auxilio a analise de comportamentos de sistemas. Isto permite atenuar as
dificuldades dos pesquisadores no processo de tratamento de anomalias e analise de
comportamentos mediante a implementacdo de um algoritmo geneérico (aplicavel a
diferentes sistemas multidimensionais, com parametros de entrada de comportamento

gaussiano e caracteristicas intrinsecas diferentes) e ndo supervisionado (sem depender



do conhecimento prévio dos resultados esperados), utilizando uma extensdo e

combinacdo de métodos baseados em dados.

Este algoritmo visa auxiliar o pesquisador suportando as atividades de 1) determinacao

de comportamentos, 2) apontamento de anomalias, e 3) definicao de limiares.
Para isto foram adotados 0s passos descritos a seguir:

I.  Analisar e selecionar métodos baseados em dados para a detec¢cdo de anomalias
e até de falhas de comportamento do sistema pela revisdo da literatura;
Il.  Propor e desenvolver um novo algoritmo baseado em dados pela extensdo e
combinacdo de, pelo menos, dois métodos;
I1l.  Verificar e validar tal algoritmo pela sua aplicagdo e comparagéo a diferentes
estudos de caso disponiveis na literatura e no INPE.
IV. Avaliar os impactos da utilizacdo do algoritmo no processo de analise de

comportamentos.

E importante destacar que n&o é objetivo deste trabalho implementar um algoritmo com
a capacidade de indicar quais sdo 0s agrupamentos de caracteristicas normais e quais
sdo as anomalias. Devido a generalidade da aplicacdo, é necessaria a analise detalhada
de um especialista na area estudada para identificar o significado dos agrupamentos no

contexto e no ambiente em que as amostras foram tomadas.
1.3. Originalidade, generalidade e utilidade

A originalidade vem de que, até a data atual, e conforme revisdo extensiva
bibliogréfica (vide Capitulo 2), ndo foram identificados algoritmos ndo supervisionados

e genéricos de andlise de agrupamentos como o desenvolvido neste trabalho.

A generalidade vem de que o algoritmo ¢ aplicavel a qualquer conjunto de amostras de
carater numérico, independentemente das caracteristicas intrinsecas do sistema que as
produziu, desde que os parametros de entrada tenham comportamento gaussiano. No

caso de sistemas dinamicos, faz-se necessario um pré-processamento dos dados.



A utilidade vem de ter sido aplicado a diferentes estudos de caso do INPE e da
literatura dando resultados coerentes e esperados e até reveladores em todos eles. Ele
estd em processo de ser introduzido como melhoria da ferramenta DART da empresa
Konatus, estd sendo testado na detec¢do de anomalias da plataforma PMM (vide secéo
5.2) e permanecerd a disposi¢cdo na biblioteca do INPE para os alunos futuros e

pesquisadores que possam estar interessados na utilizacéo dele.
1.4. Organizacao deste trabalho
O presente trabalho estd organizado como se segue:

Capitulo 2. Conceitos basicos e revisao bibliogréafica.

Neste capitulo sdo apresentados primeiro 0s conceitos gerais relacionados com deteccao
de anomalias e analise de comportamentos. Depois, expdem-se 0s métodos baseados em
dados que serdo utilizados no desenvolvimento do algoritmo. Por Gltimo, sdo explicados
os diferentes modelos de desenvolvimento que podem ser utilizados no ciclo de vida de

um projeto.
Capitulo 3. Formulacdo do problema a abordagens para a sua solucéo.

Com base nos conceitos basicos estudados no Capitulo 2, neste capitulo definem-se os
requisitos do algoritmo implementado neste trabalho. A técnica utilizada para o

desenvolvimento do algoritmo (Capitulo 4) também € apresentada nesta secao.
Capitulo 4. Desenvolvimento do algoritmo BAbyLO-BR

Neste capitulo explica-se o algoritmo desenvolvido. Esta explicacdo sera feita seguindo
a linha de trabalho da autora, deducdes, tomada de decisOes, entre outros aspectos
relevantes durante o desenvolvimento, até chegar ao algoritmo final. A implementacao
do algoritmo final utiliza as técnicas baseadas em dados apresentadas no Capitulo 2 e
responde aos requisitos definidos no Capitulo 3. O algoritmo final desenvolvido nesta

tese é conhecido pelo nome BAbyLO-BR (Behavioral Analysis by Lore — Brasil)



Capitulo 5. Validac¢ao do algoritmo pela aplicagdo em quatro estudos de caso

Neste capitulo é realizada a validacdo do algoritmo final BAbyLO-BR pela aplicagdo
em quatro estudos de caso. Estes estudos de caso séo escolhidos para mostrar validade,
aplicabilidade e generalidade do algoritmo desenvolvido. O primeiro estudo de caso é
uma amostra de conveniéncia; ele é simples, pelo que permite inserir falhas e conhecer
os resultados esperados. O segundo é uma aplicacdo na Area de Controle do INPE
(neste caso, tem-se também os resultados esperados, podendo assim avaliar a
classificacdo feita pelo algoritmo), o terceiro estudo de caso, uma aplicagdo em outra
area de interesse do INPE; Sensoriamento Remoto (este estudo de caso demonstra a
generalidade de aplicacdo do algoritmo desenvolvido, sendo aplicavel ndo somente em
sistemas de controle, mas em qualquer outro sistema) e, por Gltimo, no quarto estudo de
caso, realiza-se a classificacdo de uma imagem e compara a classificacdo obtida com o
BAbyLO-BR e com outro algoritmo existente na literatura (ARIFIN, 1974). No final de
cada estudo de caso se descreve a utilidade de aplicagdo do algoritmo; e, para fechar o
Capitulo 5, enumeram-se as conclusGes de aplicacdo do algoritmo nos diferentes

estudos de caso.

Capitulo 6. Avaliacdo do impacto de utilizacdo do algoritmo no processo de

deteccdo de anomalias.

Neste capitulo, com base nos resultados obtidos e a experiéncia ganha com a aplicacéo
do algoritmo em diversos estudos de caso (tanto os do Capitulo 5 quanto os do
APENDICE C -, sio avaliados os impactos da utilizacio do algoritmo no processo de
deteccdo de anomalias.

Capitulo 7. Conclusdes e trabalhos futuros

Neste capitulo descrevem-se as conclusfes finais e enumeram-se varios possiveis

trabalhos futuros.

No final deste trabalho é disponibilizado um glossario com os termos mais importantes
deste trabalho e cinco apéndices que detalham conceitos ou deducdes utilizadas durante

0 documento.






2 CONCEITOS BASICOS E REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentados cinco conceitos basicos, a saber, deteccdo de anomalias,
analise de comportamentos de dados, natureza de dados em sistemas, métodos baseados

em dados e modelos de ciclo de vida de um projeto de desenvolvimento.
2.1. Deteccao de anomalias

A deteccdo de anomalias é a capacidade de achar padrGes de comportamento que ndo
correspondem ao considerado como esperado (comportamento normal) (CHANDOLA,
2009).

Conforme a classificacao feita por Chandola (2009) existem anomalias de varios tipos:

e Anomalias pontuais: amostra individual cujo padrdo de comportamento difere
do conjunto total de amostras.

e Anomalias contextuais: conjunto de amostras que sdo consideradas andmalas
pelo contexto onde estdo acontecendo, sendo que uma mudanga no contexto
faria com que elas ndo fossem mais anémalas.

e Anomalias coletivas: conjunto de amostras cujo padrdo de comportamento é

considerado anormal em relagéo ao resto de amostras.

Devido a variedade de anomalias, todo classificador (algoritmo de classificacdo) capaz
de distinguir entre anomalias e comportamento normal em um sistema deve ser treinado
(seja mediante aprendizado prévio, seja mediante limiares definidos na definicdo do
algoritmo, seja mediante definicdo de hipoteses, etc.) no espaco caracteristico especifico
desse sistema (CHANDOLA, 2009).

O fato de definir o comportamento normal de um sistema faz com que o algoritmo perca

generalidade e nédo seja aplicavel a outro sistema de caracteristicas diferentes.

Como um dos objetivos do algoritmo aqui proposto € diferencar as anomalias dos
comportamentos normais na classificacdo final (detec¢do de anomalias), revisaram-se as
técnicas de deteccdo de anomalias, realizando a leitura da pesquisa feita por Chandola
(2009).



Aquela pesquisa enumera as técnicas para realizar a deteccdo de anomalias, sendo 1)
redes neurais, 2) redes bayesianas, 3) maquinas de vetores de suporte (SVM, do Inglés
Support Vector Machines), 4) técnicas baseadas em regras, 5) técnicas baseadas no

vizinho mais proximo e 6) técnicas de anlise de agrupamentos.

Todas as técnicas de deteccdo de anomalias realizam uma fase de aprendizado prévio no
ambiente de trabalho do sistema a ser estudado para “aprender” qual é o modo normal
de comportamento e poder assim diferenca-lo das anomalias. Este tipo de técnicas é

conhecido como técnicas supervisionadas.

Porém, a técnica de analise de agrupamentos €, por natureza, uma técnica nao
supervisionada, embora esteja sendo utilizada também como técnica supervisionada
para a deteccdo de anomalias (assume que as anomalias ndo formam agrupamentos,
ficando isoladas uma vez feita a classificacdo) (CHANDOLA, 2009 e PADHY, 2012).

2.2. Analise de dados

A deteccdo de anomalias é uma particularizacdo de um problema mais abrangente; a

andlise de dados.

Enquanto a deteccdo de anomalias refere-se a diferenciacdo entre o comportamento
padrdo ou normal e o comportamento andmalo, a analise de dados abrange todo o
processo relacionado com o fato de tratar os dados para dota-los de identificacdo e razdo

de ser no mundo racional.

Como descrito na introducdo, o processo de tratamento de dados (analise de dados) é

realizado como se segue:

1) Identificacdo de anomalias

2) Determinagdo de comportamentos

3) Definicdo de limiares para caracterizar matematicamente esses
comportamentos.



Devido a natureza multidimensional do algoritmo que é desenvolvido neste trabalho,
estudaram-se técnica as técnicas para realizar a analise de dados multidimensionais,

realizando a leitura de Hair (2007)™.
técnicaAs técnicas para realizar a analise de dados multidimensionais s&o:

Analise de componentes principais e fatores comuns: (PCA, do termo Inglés
Principal Component Analysis). Refere-se a técnicatécnica que consiste em encontrar a
forma de condensar as informagdes contidas em um nimero de pardmetros originais em

um conjunto menor de parametros finais, com perda minima de informacdes.

Regressdo multipla: considera-se uma amostra formada por Varios parametros
métricos, sendo que um deles é dependente da variagdo dos outros. Esta técnicatécnica é
utilizada quando se deseja conhecer e prever a variacdo do pardmetro dependente em

funcdo da variacdo de um ou mais parametros independentes.

Analise discriminante maltipla: (MDA, do termo Inglés Multiple Discriminant
Analysis). Considera-se uma amostra formada por um pardmetro dependente néo
métrico categdrico (por exemplo, alto/médio/baixo) e um ou mais pardmetros
independentes métricos. Esta técnica procura conhecer a probabilidade que uma amostra
tem de pertencer a uma categoria determinada do parametro ndo métrico em funcgéo dos

parametros métricos que a caracterizam.

Analise multivariada de varianca e covarianca: (MANOVA, do termo Inglés
Multivariate ANalysis Of VAriance and covariance). Esta técnica estuda as relaces
entre diversos parametros ndo metricos e dois ou mais parametros meétricos de uma

amostra.

L A terminologia utilizada por Hair (2007) difere da definida para este trabalho, sendo que Hair utiliza o
termo ‘varidvel’ para se referir a cada um dos pardmetros que formam uma amostra. Neste trabalho
modificaram-se 0s conhecimentos extraidos de Hair (2007) para ficar conforme a terminologia deste
texto.



Anélise conjunta: técnica emergente que consiste em, considerando uma amostra com
varios parametros ndo métricos, realizar uma avaliacdo geral da amostra, de forma que o
pesquisador consiga determinar a importancia de cada parametro (ndo métrico) e até
qual dos valores possiveis de cada parametro é mais destacavel. Por exemplo,
considera-se um carro (amostra) com o0s parametros (ndo métricos) cor, preco e
qualidade; cada um destes parametros tem dois possiveis valores, por exemplo, para
preco pode-se ter alto e baixo. Com esta técnica, o fabricante (pesquisador) consegue
avaliar quais parametros sdo mais importantes e até a relacdo entre eles com base nas

opinides gerais dos clientes.

Correlacdo canénica: ¢ uma generalizagdo da regressdo multipla; o objetivo é
correlacionar simultaneamente diversos parametros dependentes métricos com diversos

parametros independentes métricos.

Analise de agrupamentos: técnica analitica para desenvolver subgrupos significativos
de amostras. O objetivo é classificar um conjunto de amostras unidimensionais ou
multidimensionais em grupos, com base nas similaridades entre elas. Esta técnica
envolve trés passos: 1) definicdo de como serd feita a medida da similaridade, 2)
classificacdo de amostras em grupos e 3) determinacdo do perfil de cada grupo para

identifica-lo.

Escalonamento multidimensional: o objetivo desta técnicatécnica é transformar o
julgamento do consumidor em distancias apresentadas em um espaco multidimensional
de forma que itens julgados como semelhantes figuem mais préximos do que itens

julgados como opostos.

Anélise de correspondéncia: esta técnica fornece uma representacdo multivariada de

interdependéncia para dados ndo métricos que nao é possivel fazer com outras técnicas.

Modelos lineares de probabilidades: S& uma combinacdo de regressdo multipla e
analise discriminatdria multipla, enquanto que o parametro dependente é ndo métrico e

0s parametros independentes podem ser métricos ou ndo métricos.
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Modelagem de equacdes estruturais: consiste em formar modelos computacionais que
relacionam os parametros dependentes com os independentes. O pesquisador se vale de
teoria, experiéncia prévia ou outras orientacbes para saber quais parametros

independentes prevéem cada parametro dependente.

De todas as técnicas acima explicadas, a Unica técnica que se aplica ao conjunto de
amostras total, sem ter que predefinir parametros dependentes e independentes e sem ter
que realizar um estudo prévio do espago multidimensional de pardmetros que

caracterizam as amostras € a técnica de analise de agrupamentos.
2.3. Técnicas supervisionadas VS técnicas ndo supervisionadas

Conforme descrito nas se¢des anteriores, os métodos de tratamento de dados podem ser

separados em dois grandes grupos:

1) Técnicas supervisionadas ou baseadas em modelos; estas técnicas utilizam o
conhecimento prévio do sistema para classificar os resultados do mesmo.
Este conhecimento prévio pode resultar em um modelo do sistema ou pode
resultar em um aprendizado baseado em dados de saida do sistema cujo
comportamento é conhecido. Chamaram-se de MAPs (Técnicas de
Aprendizado Prévio).

2) Técnicas que ndo precisam de aprendizado prévio (ndo supervisionadas):
estas técnicas utilizam os dados de saida do sistema sem necessidade de
conhecer o comportamento dos mesmos. Chamaram-se de MNAPs (Técnicas

de N&o Aprendizado Prévio).

Baseada na caracterizacdo anterior, a seguinte lista enumera as diferengas entre as
técnicas MAPs e MNAPs. A nomenclatura MAP/MNAP foi utilizada unicamente nesta

secdo para facilitar a leitura das seguintes linhas:

e MAPs precisam de conhecimento profundo prévio do sistema para serem
implementadas. MNAPs ndo precisam de nenhum conhecimento do sistema, sO

requerem definir a que tipo de sistema véo ser aplicadas.
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2.4.

MAPs sdo desenvolvidas para um sistema especifico a ser estudado, MNAPs
sdo desenvolvidas de forma genérica para aplicacdo em diversos sistemas.
MAPs, quando bem modeladas, sdo mais acuradas. MNAPS, por serem elas de
aplicacdo mais genérica, podem resultar menos acuradas.

MAPs sabem discernir os comportamentos normais dos comportamentos
andmalos. MNAPs separam os diferentes comportamentos, mas ndo sabem
especificar qual € o normal e qual é o anémalo.

MAPs requerem maior esforco para serem implementadas, por serem elas mais
especificas. MNAPs requerem menor esforco para serem modeladas.

MAPs, uma vez desenvolvidas, ndo sdo reaproveitaveis 100% para aplicacdo
em outros sistemas. MNAP, devido a sua independéncia com os dados de

entrada, podem ser reaproveitaveis até 100% para outros sistemas.

Natureza dos dados

Neste trabalho trabalhar-se-& com modelos baseados em dados; dai a necessidade de

entender a natureza dos dados de saida de um sistema genérico que servirdo como dados

de entrada para o algoritmo BAbyLO-BR.

Com base na leitura de Chandola (2009), Li (2013) e Hair (2007), determina-se a

defini¢do do conceito de dados de entrada e as caracteristicas mais importantes deles.

1)

2)

3)

4)

5)

Os dados de entrada sdo um conjunto de instancias (amostras) caracterizadas por
atributos (parametros).

As amostras podem ser unidimensionais ou multidimensionais dependendo do
nlmero de parametros que as caracterizem.

Os parametros podem ter naturezas diferentes: métricos (por exemplo, binarios
ou continuos) e ndo métricos (qualitativos ou categoricos).

A relacgdo entre duas amostras pode ser sequencial (a ordem importa), espacial (a
pOSiGA0 no espaco importa), espaco-temporal (importa ordem e posic¢ao),
qualitativa (caracteristicas similares importam).

Os dados de entrada podem ter comportamento estatico (é esperado que todas as

amostras tenham o mesmo valor, sendo que, valores diferentes referem-se a
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comportamentos diferentes) ou dinamico (as amostras evoluem assumindo

diferentes valores, mas referindo-se ao mesmo comportamento).
2.5. Métodos baseados em dados

Nas seguintes subsecdes sdo repassados de forma tedrica os métodos baseados em
dados utilizados na implementagao do algoritmo BAbyLO-BR.

2.5.1. Técnica de clusterizacao

A técnica de clusterizacdo (chamada também de técnica de analise de agrupamentos
nas secOes anteriores) consiste em classificar amostras em grupos (clusters) em funcéo
das caracteristicas proprias delas, de forma que esses grupos tenham significado no
contexto em que foram criados (PANG-NING, T. 2006).

Obs: neste trabalho usar-se-a4 o termo Inglés cluster para se referir aos grupos formados

pela aplicacdo da técnica de clusterizacao.

Para realizar a clusterizacdo, precisa-se definir uma medida de dissimilaridade. Esta
medida caracteriza a distancia entre amostras e é utilizada para agrupar as amostras. A
medida de dissimilaridade é, em muitos casos, uma distancia entre amostras que se
representa geralmente com uma matriz de proximidade que relaciona cada par de
amostras com a distancia entre elas (PANG-NING, 2006). Existem varias distancias que
sdo utilizadas habitualmente nos algoritmos de clusterizacdo (SWAGATAM, 2008)
como, por exemplo, a disténcia euclidiana, utilizada neste trabalho para estudo prévio
do problema. Pode acontecer que a medida de dissimilaridade ndo seja um célculo da
distdncia, mas uma técnicatécnica, conjunto de deducles, etc. e ndo possa ser
representada por uma matriz de dissimilaridade. Isto depende das caracteristicas do

método de clusterizacdo utilizado (Tabela 2-1).

A Tabela 2-1 resume estas caracteristicas e foi construida com base nas leituras de
Pang-Ning, T (2006), Chandola (2009), Swagatam (2008) e Dubes (1988), entre outras.
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Tabela 2-1. Classificacdo dos métodos de clusterizacéo.

Tipos de

clusterizacéo

Comparacéao

Exclusiva Supde que cada dado pode pertencer unicamente a um cluster.

E utilizada em classificacbes onde os objetos podem pertencer a mais

Sobreposta de um cluster como, por exemplo, 0s esportes praticados pelos
alunos de uma escola.

Designa cada dado em um cluster com uma probabilidade entre 0 e 1
dependendo da afinidade desse dado nesse cluster.

Fuzzy

Intrinseca Utiliza unicamente a medida de dissimilaridade para realizar a
classificacdo. E chamada também de n&o-supervisionada.

Extrinseca Utiliza informacdes de aprendizado em conjunto com a medida de
dissimilaridade. E chamada também de supervisionada.

Hierarquica Suple a classificacdo em particdes sequenciais segundo um critério
de proximidade entre amostras. O resultado é uma representacdo em
forma de arvore (dendograma).

N Supde a classificacdo dos dados em diferentes clusters diretamente

Particional . . .
desde o conjunto inicial, sem fases de criacdo de sub-clusters,
atendendo a um critério escolhido.

Completa Classifica todos os dados dentro de algum cluster.

Supde que existem dados que ndo pertencem a nenhum cluster

Parcial especifico, estes dados representam anomalias ou ruidos.

Aglomerativa

Comecando com as amostras individualmente separadas em clusters,
estas sdo agrupadas iterativamente em funcdo de um critério de

proximidade.

Continua
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Tabela 2.1 - Conclusao

Tipos de Comparacéo
clusterizacéo

Divisiva Comecando com todas as amostras em um anico cluster, estas sdo

separadas iterativamente em fungdo de um critério de proximidade.

Na Figura 2-1 se mostra o caminho definido em Dubes (1988) para escolher um método

de clusterizacdo em funcgédo dos géneros definidos na Tabela 2-1.

Classificacdo

Exclusivos (Nao
sobrepostos)

N&o Exclusivos
(sobrepostos)

Extrinsecos
(supervisados)

Intrinsecos (N&o
supervisados)

Hierarquicos Particionais

Aglomerativos Divisivos

Figura 2-1. Géneros de classificacdo de técnicas de clusterizacao.

Fonte: Adaptacdo de Dubes (1988).

A esséncia do método de clusterizacdo é a classificacdo intrinseca, onde ndo existe

supervisdo nem aprendizado prévio para realizar agrupamento das amostras
(CHANDOLA, 2009; PADHY, 2012).

Dentro dos métodos intrinsecos, deve-se escolher entre trabalhar com técnicas
hierdrquicas ou particionais.

No caso de métodos hierdrquicos, existe ainda a diferenciacdo em dois subgrupos;
métodos hierarquicos aglomerativos e divisivos. No primeiro, comega-se com cada

amostra pertencendo a um cluster diferente e, utilizando a medida de dissimilaridade

15



(critério de proximidade), em cada iteracdo, as amostras mais proximas sdo agrupadas
no mesmo cluster. As iteragdes continuam até atingir um numero de clusters pre-
definido pelo usuéario ou até aglomerar todas as amostras em um cluster. No segundo
método (divisivo) todas as amostras comegam no mesmo cluster e o processo é aplicado
ao contrario do caso anterior. Em ambos os casos, obtém-se como resultado da
estratégia um grafico conhecido como dendograma, que € a representacdo grafica da

evolucdo iterativa da agrupacéo das amostras (Figura 2-2).

No caso de métodos particionais, ndo é aplicada uma medida de dissimilaridade, mas
uma técnica que produz diretamente a classificacdo final das amostras. A aplicacdo
tedrica de métodos particionais seria conforme se segue: 1) seleciona-se o critério para
criacdo de clusters, 2) aplica-se este critério para todas as possiveis particdes de dados e
3) escolhe-se a particdo que otimiza o critério. Existem duas dificuldades na aplicacédo
desta técnica; 1) a dificuldade de expressar de forma matematica as nogdes intuitivas
que se tem do conceito de cluster (definicdo do critério) e 2) a impossibilidade de
representar ou reproduzir todas as particbes possiveis para avaliar o critério escolhido.
(Dubes, 1988).

LI TR Y]
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06 -

Figura 2-2. Exemplo de dendograma.

Fonte: Dubes (1988).
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Dubes (1988) enumera as diferencas entre técnicas hierdrquicas e técnicas particionais;

a Tabela 2-2 resume as caracteristicas das duas técnicas.

Tabela 2-2. Comparativo de técnicas hierarquicas e técnicas particionais.

Técnicas hierarquicas

Técnicas particionais

Classificagcdo criada de forma sequencial, por
iteraces.

Classificacdo criada atendendo a uma técnica em

uma Unica iteragdo.

Dendograma como resultado final que representa a
evolucdo da classificacdo: o analista pode estudar a

evolucdo mediante o dendograma.

Resultado final: Classificagdo final. N&o existem
classificacdes intermediarias.

A implementacdo de dendogramas é impraticavel
com grande nimero de amostras (rastreabilidade é

pesada).

Técnicas particionais sdo mais leves e mais
adaptadas a serem aplicadas em grandes conjuntos
de amostras.

Técnicas hierarquicas sdo populares nas ciéncias
bioldgicas, sociais e de comportamento, onde é

necessario conhecer a taxonomia dos dados.

Técnicas particionais sdo aplicadas frequentemente
na area de engenharia onde é interessante obter
parti¢des exclusivas.

Existe uma grande variedade de métodos de clusterizacdo e, em consequéncia,
algoritmos de clusterizacio. E importante definir a diferenca entre método (ou técnica) e
algoritmo (DUBES, 1988);

Método de clusterizacdo: é uma estratégia geral para agrupar padrées em clusters em

funcdo da medida de dissimilaridade escolhida.

Algoritmo de clusterizacdo: é um programa computacional que implementa uma

estratégia ou método de clusterizacdo incorporando varias heuristicas.

As heuristicas sdo o conjunto de decisdes empiricas tomadas durante a fase de
desenvolvimento para transformar uma técnica tedrica em uma aplicagdo pratica. Elas

caracterizam o algoritmo e o fazem dnico.

Nas leituras Ping-Ning (2006), Chandola (2009), Dubes (1988), Ankerst (1999),
Budalakoti (2006) e Castro (2001) podem ser encontradas definigdes, explicacbes e

implementacGes de métodos e algoritmos de clusterizacao.
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A dificuldade achada em todas as leituras realizadas pela autora é sempre a mesma;
definir o critério de parada (ANKERST, 1999). O critério de parada determina em que
iteracdo/momento pode ser considerado que se chegou a solucdo 6tima de clusterizacao.
O critério de parada é chamado de diferentes formas dependendo do método de
clusterizacdo aplicado; pode ser feita a referéncia a ele como ‘niimero de clusters finais
desejados’, ’tamanho final do cluster desejado’, ‘distidncia maxima desejada entre
clusters’, etc., mas, independentemente do nome associado, uma coisa sempre é
comum: esse valor deve ser definido pelo usuério e influi fortemente na classificacdo
final (ANKERST, 1999). Ankerst (1999) formula este problema explicando que néo
existem pardmetros globais que consigam caracterizar as caracteristicas intrinsecas de

qualquer conjunto de dados.

Para finalizar, enumeram-se as seguintes afirmac@es feitas em relacdo aos métodos de

clusterizacdo (Dubes, 1988):

1. Nao existe critério Unico e 6timo para particionar os dados, pois ndo existe uma
defini¢do precisa do conceito de cluster. Cada critério de clusterizagdo impde
uma estrutura aos dados que pode ou ndo coincidir com a estrutura real dos
mesmos.

2. SO0 uma pequena parte de critérios de clusterizacdo pode ser entendida tanto
matematica quanto intuitivamente.

3. Os métodos de clusterizacdo tém o mau costume de criar clusters onde nao
existem comportamentos naturais diferenciados dos dados; por isso, as
classificacbes produzidas devem ser estudadas para conferi-las.

4. A estrutura hierarquica formada no dendograma pode mudar de forma notavel se
for mudada a forma de medir a dissimilaridade entre amostras (Matriz de
proximidade).

5. E dificil fazer uma comparacio tedrica entre diferentes algoritmos de
clusterizacdo, pois os algoritmos de clusterizacdo sdo habitualmente impossiveis

de modelar matematicamente e, portanto, dificeis de comparar.
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6. De qualquer forma, o objetivo da técnica de clusterizagéo é investigar a estrutura
dos dados; por isso, a imposicdo de qualquer critério prévio pode ndo ser

apropriada.
2.5.2. Os histogramas como método para estudo de comportamentos de amostras

A utilizacdo de histogramas como método para estudo de comportamento de amostras
unidimensionais (com um Unico pardmetro caracteristico) € uma técnica de

clusterizacdo particional utilizada ha mais de 30 anos (PING-NING, 2006).

Esta técnica consiste na construcdo de um histograma que particiona o conjunto de
amostras em comportamentos onde os maximos dos histogramas representam centroides

dos clusters e os vales representam diviséo entre dois clusters (PING-NING, 2006).

Construir um histograma consiste em dividir o espaco amostral em janelas onde o valor
de cada janela corresponde ao numero de amostras que se encontram dentro dos limites

dessa janela.

Matematicamente, um histograma unidimensional h de um parametro p com n,

amostras pode ser definido como se segue:

h:S - N
o o h(s) (2.1)
sendo S = {sl, ...,sns} 0 conjunto de janelas do histograma e n, 0 numero total de
janelas. O comprimento das janelas L;,; €
max(p) — min(p)

lsior = e (2.2)

Cada janela s; representa um intervalo tal que

Si = [min(pj) + lslot(i - 1),min(pj) + lslot(i)] (2-3)

Assim, a funcdo h associa a cada intervalo s; um namero natural correspondente ao

namero de amostras de p dentro desse intervalo.
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E importante notar que a eficacia desta técnica depende de véarios fatores de éxito
(DUBES, 1988), a saber, 1) o tamanho da discretizacdo, i.e., 0 nimero de janelas ng
criadas no histograma (janelas muito pequenas produzem uma estimacdo da densidade
‘ruidosa’; e janelas muito grandes produzem uma estimagdo da densidade ‘suavizada’ e
2) o procedimento para localizar picos e vales no histograma deve ser realizado levando
em conta uma vizinhanga de tamanho conhecido. Segundo Dubes (1988), estes fatores
sdo dificeis de controlar quando se trabalha em vérias dimensdes.

Existem varios trabalhos utilizando métodos baseados em histogramas, como Arifin
(1974) e Chhikara (1979).

Arifin (1974) aplica estratégias de clusterizagdo hierarquica para definir o limiar que
separa dois comportamentos (clusters) no histograma mediante um dendograma, mas
ele precisa definir manualmente o numero de clusters iniciais para construir o
dendograma. Arifin (1974) aplica seu algoritmo unicamente ao tratamento de imagens
em escala de cinzas, trabalhando unidimensionalmente com um parametro Unico; o

nivel de cinza, e diferenciando dois comportamentos (branco e preto).

Chhikara (1979) propde um algoritmo em que o usuario recebe o histograma e ele
mesmo deve, de forma manual, escolher o limiar que separa dois comportamentos no

histograma. A técnica é aplicada a um Unico estudo de caso.
2.5.3. Métodos estatisticos

Seja X:Q — R uma varidvel aleatéria onde Q é o espaco amostral e {x,..xy} N

amostras.:

A média uy ou esperanca matematica E[X] de X é uma medida que aponta o valor ao
redor do qual se concentram o maior numero de amostras de uma distribuicdo. Ela é

calculada como:

N
Uy = E(X) = %Z X; (2.4)
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A varianca o7 de uma variavel aleatéria X é uma medida que representa a dispersdo ou
espalhamento das amostras em relacdo a média uy (MORETTIN, 1995). Ela é calculada

como:

of = E((x — ux)?) comuy = E(X) (2.5)

Assim, como pode ser deduzido com a Equacéo (2.5), uma varianca alta representa uma
grande dispersdo das amostras em relacdo a média uy e uma varianca pequena

representa amostras pouco espalhadas em relacdo a média uy (MORETTIN, 1995).

A Figura 2-3 mostra um exemplo desta deducdo: na Figura 2-3a, a varianca € pequena,
pois as amostras estdo pouco espalhadas em relacdo a media; Por outro lado, na Figura

2-3b a varianga €é grande pois as amostras ndo estdo agrupadas ao redor da média.

50
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a) Janelas do histograma b) Janelas do histograma

Figura 2-3. a) Exemplo de variavel aleatoria com baixa dispersdo. b) Exemplo de variavel
aleatéria com alta dispersao?.

A variavel aleatoria X tem distribuicdo gaussiana de probabilidade se sua funcéo

densidade de probabilidade f(x) é representada pela Figura 2-4:

2 Neste documento sdo utilizadas representacGes de histogramas em maltiplas ocasdes. Em toda
representacdo de histograma, considera-se que 0 eixo X representa as janelas do histograma e o eixo y
representa o nimero de amostras pertencentes a essa janela (conforme equagges (2.1), (2.2) e (2.3)).
Assim, todos os histogramas deste trabalho sdo apresentados sem legenda dos eixos, sendo que eles
seguem a legenda aqui descrita.
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Figura 2-4. Distribuicdo gaussiana.

As principais caracteristicas desta funcéo séo:

1) o ponto maximo de f(x) é ponto X = u,
2) os pontos de inflexdo da funcdo sédo: X =u+oeX =u—o,
3) acurva é simétrica em relacdo a u, e

4) amédiade X é u e sua varianca é o2.

Para representar este tipo de distribuicéo é utilizada a seguinte notag&o:

X:N(u,0?) (2.6)
onde X representa uma distribuicdo gaussiana com média u e varianca o2.
Esta distribui¢do tambeém é chamada de distribuicdo normal.

O Teste de Hipoteses (ISSERMAN, 2006 e MORETTIN, 2000) estuda os
procedimentos para aceitar ou rechacar uma hipdtese estatistica emitida por uma
populacdo. Para escolher a hipdtese certa, precisa-se estudar toda a popula¢do. Como
normalmente isto é invidvel (devido ao tamanho da populacéo, etc.), procede-se a
estudar uma ou varias amostras representativas da populacdo e tomar uma deciséo sobre
a verdade ou falsidade desta hipdtese. As dificuldades deste processo estdo em: 1)
delimitar até que ponto cada amostra € representativa da populagdo 2) estimar qual a
probabilidade de que a decisdo tomada seja certa.

22



Esta técnica supde que a distribuicdo de cada variavel de interesse é normal; N(y, 62)

conforme Figura 2-4 e equacéo (2.6).

A hipdtese que se deseja contrastar é conhecida como hipdtese nula Hy, que é a
probabilidade de que a amostra pertenca a essa distribuicdo normal N(p,o?). Ao
contrério, se esta hipétese for rechacada, diz-se que estda acontecendo a hipdtese

alternativa ou H, que é a probabilidade de que essa amostra ndo pertenca a N(, 62).

Um classificador pode entdo decidir atendendo a seguinte tabela (Tabela 2-3):

Tabela 2-3 Possiveis tomadas de decisdo de um classificador.

Hipdtese detectada

Hy H,
H, Correto / Verdadeiro Negativo ) o
Erro tipo 1 / Falso Positivo (FP)
. (VN)
Hipotese
real H, Erro tipo 11 / Falso Negativo ] o
(FN) Correto / Verdadeiro Positivo (VP)

O erro de tipo | é conhecido também como Falso Alarme (False Alarm em Inglés), pois
representa o caso em que é detectada uma condicdo andmala da amostra sendo esta
normal. O erro de tipo Il € conhecido como Perda de Alarme (Missing Alarm em
Inglés), pois o comportamento andmalo da amostra ndo foi detectado. Na teoria da

deteccdo, o erro de tipo | é o chamado de critico porque produz custos desnecessarios.
Frente a estas possibilidades, definem-se dois conceitos:

e Nivel de Significancia: A probabilidade de se rechacar a hipotese verdadeira
sendo esta verdadeira, i.e., a probabilidade de cometer um erro do tipo | ou

Falsos Positivo. Conhece-se como a.

=P (Z_;) 2.7)

23




e Poténcia de Contraste: A probabilidade de rechacar a hipoOtese nula e que
realmente era falsa, i.e. a probabilidade de Verdadeiros Negativos; é chamada de
1 — . Se a Poténcia de Contraste estiver perto da unidade, entdo isto quer dizer
que as amostras que pertencem a hipotese H, sdo bem diferenciadas pelo
classificador das que pertencem a H;. Também, se o valor de 1 — f8 estiver perto
da unidade, S estara perto de zero e o numero de erros de tipo Il (B) serad

pequeno.
1—p=p (ﬂ) (2.8)

2.5.4. Métodos matematicos
Neste trabalho foram consideradas as seguintes dedugdes matematicas (WEIR, 2009):

Primeira derivada

Seja f: R - R uma funcédo continua em [a, b] (intervalo fechado) e derivavel em (a, b)

(intervalo aberto):

1) Vx € [a,b],f'(x) > 0 & f é estritamente crescente em (a, b)

2) Vx €[a,b],f'(x) <0 & f éestritamente decrescente em (a, b)
Considerando 1) e 2), Vc € (a, b) :

3) Se f'(c) =0 = c é um ponto critico de f(x).
4) Supde-se que ¢ é um ponto critico de f(x), i.e., f'(c) = 0 entdo:
a. Sef'"(c) >0 = ftém um minimo local em c.
b. Sef'"(c) <0 = f tém um maximo local em c.
5) f(x)tem minimo local em c se f(c) < f(x,) sendo xyuma vizinhanga de c.

6) f(x)tem maximo local em c se f(c) = f(x,) sendo xyuma vizinhanga de c.
Considerando estas defini¢cbes pode-se concluir que:

7) Vc € (a,b) a mudanca no sinal da derivada f' em ¢ indica a existéncia de um

extremo nesse ponto, sendo esse extremo um minimo local quando o sinal muda
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de negativo para positivo e um maximo local quando o sinal muda de positivo

para negativo.
A concluséo 7) é chamada de corolério da primeira derivada.
Segunda derivada:
Sensibilidade a variagao:

Quando uma pequena variagdo em x provoca uma mudanga significativa no valor f(x),
dize-se que a fungdo f é relativamente sensivel & variacdo em x. A segunda derivada

f'"'é uma medida dessa sensibilidade.

O conceito de medida de sensibilidade usando a segunda derivada sera chamado de

corolario da segunda derivada.
2.5.5. Técnicas de filtragem

A filtragem digital consiste na aplicacdo de técnicas de transformacdo (operadores-
mascaras) com o objetivo de corrigir, suavizar ou realcar determinadas caracteristicas de

uma imagem dentro de uma aplicacéo especifica (THOME, 2014).

Os métodos de filtragem de imagens baseiam-se em técnicas no dominio da frequéncia
(operam sobre a Transformada de Fourier da imagem original) ou no dominio espacial
(operam diretamente sobre os pixels da imagem na sua forma original) (THOME,
2014). Neste trabalho serdo aplicadas técnicas no dominio espacial.

O termo dominio espacial refere-se ao agregado de pixels que compdem uma imagem e
métodos no dominio espacial sdo procedimentos que operam diretamente sobre estes
pixels. As fungdes de processamento no dominio espacial podem ser expressadas como
(GONZALEZ, 2000):

g(x,y) =T[f (x, )] (2.9)
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onde (x, y) sdo as coordenadas de um pixel da imagem, fa funcdo que define a imagem
de entrada (por exemplo o nivel de cinza ou as cores), g a funcéo que define a imagem

processada e T um operador sobre f, definido sobre alguma vizinhanca de (x, y).

A abordagem principal para definir uma vizinhanga consiste em usar uma subimagem
quadrada ou retangular centrada em (x,y). O centro da subimagem é movido pixel a
pixel percorrendo toda a imagem. Esta subimagem é chamada comumente de méscara.

Um exemplo de mascara é mostrado na Figura 2-5:

Figura 2-5. Exemplo de méscara 3x3.

Baseando-se nestes conceitos, a abordagem basica de filtragem espacial consiste em
somar 0s produtos entre os coeficientes da méascara e as intensidades dos pixels sob a
mascara numa posi¢do especifica da imagem. Assim, a resposta da méascara linear é
conforme a Equacdo (2.9) e aplicando a mascara da Figura 2-5, o valor processado do

pixel i localizado em (x;, y;) é:

g, y) =wif( =1Ly — 1) +wof(xpyi — D+ +wof(x; + Ly, + 1) (2.10)

Considerando que as intensidades dos pixels f(x; —1,y; —1) até f(x; +1,y; +1)
correspondem a z,, ..., Z9, € que a mascara € posicionada de forma que o peso ws esteja
situado no pixel de coordenadas (x;,y;),entdo a equacdo (2.10) pode ser reescrita

como:

glx;,yi) =wizg + wyzy + -+ Wozg (2.11)

Nota-se que f(x;, y;) representa o valor do pixel i da imagem inicial. Para uma imagem
em preto e branco, f: R? -» R é uma funcdo com valores escalares que representa o
nivel de cinza; no caso de uma imagem colorida, f: R? - R3 é uma funcdo com valores

vetoriais que representa um conjunto RGB (proporcdes de vermelho, verde e azul).
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3 FORMULACAO DO PROBLEMA

A seqguir, apresenta-se o problema a resolver em trés secdes; requisitos (3.1), hipoteses
(3.2) e técnica (3.3).

3.1. Definigdo de requisitos de projeto

Nesta se¢do sdo mostrados os requisitos iniciais definidos para o desenvolvimento do
algoritmo BAbyLO-BR. Durante o desenvolvimento do projeto, surgirdo novos

requisitos derivados do aprendizado e da evolugéo do trabalho.

1) Com o objetivo de ndo perder a generalidade do algoritmo desenvolvido neste
trabalho, a proposta é realizar as diferenciacGes entre comportamentos normais ou
esperados e anomalias, mas ndo determinar qual dos dois comportamentos
corresponde a anomalia. Desta forma, o usuério final podera estudar os
comportamentos reconhecidos pelo algoritmo e definir o que é considerado como
comportamento inesperado e o0 que é considerado como comportamento normal. Por
este motivo, este algoritmo pretende ndo somente permitir a deteccdo de anomalias
em sistema de controle, mas também ser capaz de fazer analise de comportamentos
de sistema. Como resultados do estudo das técnicas de deteccdo de anomalias

(Capitulo 2), surgiram os seguintes requisitos para definicdo do BAbyLO-BR:

Req_1: o algoritmo BAbyLO-BR deve agrupar os dados em funcdo de suas

caracteristicas.

Req_2: o algoritmo BAbyLO-BR deve agrupar em colecdes diferentes os dados de

comportamentos diferentes.

Obs: N&o é necessario que o algoritmo BAbyLO-BR indique qual é o comportamento

normal e qual é o anémalo.

2) Sabendo da diversidade de dados de entrada possiveis, € necessario definir a
natureza dos dados de entrada que seré aceita pelo algoritmo BAbyLO-BR.
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Req_3: o algoritmo BAbyLO-BR deve ser implementado para receber como dados de
entrada a matriz A € M™*™ onde n, € 0 nimero de amostras e n, é o ndmero de

parametros de cada amostra.

Req_4: todos os parametros que formam os dados de entrada devem ser de natureza

quantitativa (métricos) e pertencer ao dominio dos nimeros reais.

Req_5: cada uma das amostras deve possuir informagdes de todos os pardmetros que a

formam.
Req_6: os dados de entrada devem ter comportamento estatico.

Obs: os sistemas estudados poderdo ser estaticos ou dinamicos. No caso de sistemas
estaticos sera feita uma estatistica no tempo (temporal) para criar as amostras de entrada
do algoritmo, enquanto que para sistemas dinamicos, sera necessario realizar uma

estatistica no conjunto (conjuntal).

Veja-se que, devido ao requisito Req_3, o algoritmo desenvolvido ganha generalidade
(abrange os sistemas multidimensionais), mas devido aos requisitos Req_4, Req 5 e
Req_6 a perde (ndo abrange dados de entrada com parametros qualitativos nem

comportamentos dinamicos).

3) Levando em conta que pretende ser feita uma combinacdo de métodos baseados em

dados, precisa-se definir um requisito para cumprir com essa restricéo.

Req_7: o algoritmo desenvolvido deve ser uma combinacdo de métodos baseados em

dados.

4) Dentre todas as técnicas de deteccdo de dados e analise de comportamentos
apresentadas no Capitulo 2, observa-se que a técnica de anélise de agrupamentos e,
concretamente, os métodos exclusivos e intrinsecos, Sdo 0s Unicos que podem ser
aplicados de forma ndo supervisionada (sem conhecimento prévio do sistema).
Além disso, considerando a definicdo de método e algoritmo de clusteriza¢do (no
fim da secdo 2.5.1), percebe-se que o algoritmo deve incorporar heuristicas pré-

configuradas pela autora.
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Req_8: o algoritmo BAbyLO-BR deve ser um algoritmo baseado em métodos de

clusterizacdo exclusivos e intrinsecos.

Req_9: o algoritmo BAbyLO-BR deve ser um programa computacional que incorpore

heuristicas pré-configuradas pela autora.
Req_10: o algoritmo BAbyLO-BR deve realizar clusterizagao completa.

Obs: Como ja foi falado, neste trabalho serad utilizado o termo clusterizacdo para se
referir a técnica de andlise de agrupamentos e o termo cluster para se referir a cada um

dos agrupamentos resultantes da aplicacédo da técnica.
3.2. Hipdteses do projeto

O algoritmo de classificacdo BAbyLO-BR esta desenvolvido se baseando nas seguintes

hipdteses:

Hipotese H1: se n, testes forem realizados com um sistema dindmico sob as mesmas
condigdes e se seus resultados y;(t) com j € [1,n,] forem registrados em m instantes

tx com k € [1,m], entdo, para cada instante ¢, tem-se n, amostras com valores y; ().

Hipotese H2: se n, amostras foram tomadas com um sistema estatico sob as mesmas
condicGes sendo seus resultados y(t;) com k € [1,n,], entdo, tem-se n, amostras com

valores y(ty).

Hipotese H3: supde-se que o comportamento nominal de uma populacéo verificando a
hipotese H1 ou H2 segue uma distribuicdo normal N(u, o), assim, os valores das n,

amostras vdo se acumular em torno de uma média amostral m —— u com dispersao

Nng—©

medida pelo desvio padrdo amostral s —— ¢. Estes valores dependem do tamanho da

Ng—®©

populacdo (numero de amostras n,) e dos valores tomados pela populagéo.

Hipdtese H4: supde-se que o comportamento andmalo de uma populacdo que verifica
as hipdteses H1 ou H2 segue uma distribuicdo normal N(u, # u,0, # o), assim, 0s

valores das n, amostras vdo se acumular em torno de uma média amostral
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m, — U, # u com dispersdo medida pelo desvio padrdo amostral s, — a, #

na—)OO ’na—)OO
o. Estes valores dependem do tamanho da popula¢do (nimero de amostras n,) e dos

valores tomados pela populacéo.

Hipdtese H5: supde-se que o comportamento anémalo da populagdo pode ser uma ou

mais amostras isoladas.

Com essas cinco hipoteses, o algoritmo BAbyLO-BR fica contextualizado em um
ambiente onde podem ser recebidas amostras ao longo do tempo de um sistema estatico
(estatistica temporal) (H2) ou amostras no mesmo instante de tempo de diferentes
repeticGes experimentais de um sistema dindmico (estatistica conjuntal) (H1). Espera-se
que o comportamento nominal seja aproximadamente gaussiano (H3) e que as amostras
andmalas aparecam como um conjunto aproximandamente gaussiano de amostras (H4)

ou como elementos isolados (H5).

Da aplicagdo do método de clusterizacdo para implementacdo do algoritmo de

classificacdo surgem as seguintes definicdes:

Conforme o Req_3, a variavel de entrada do algoritmo BAbyLO-BR serd a matriz A €
M"e*™ onde n, representa o nimero de amostras e n, representa o ndmero de

parametros de cada amostra de forma que:

e O vetor q; = [ai1 ainp] com i € [1.. n,] representa a amostra i de n,
parametros.

e Ovetorp; =[aj; ...ajna]T comj € [1..n,] representa todas as n, amostras
do parametro p;.

e O parametro j da amostra i e representado como a;;.

Para aplicar a técnica de clusterizacdo usando técnicas hierarquicas precisa-se definir
uma matriz de proximidade que associa a cada par de amostras uma medida de

dissimilaridade d:

Mprox € M a \mproxik = d(a; ax) (3.1)
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Além disso, precisa-se definir um critério de parada para decidir em que iteracdo é

considerado que se atingiu a clusterizacdo 6tima.

Para aplicar a técnica de clusterizacdo usando técnicas particionais, precisa-se definir
um procedimento que gere a particéo final de forma direta, sem iteracdes. O critério
de parada das técnicas hierarquicas é comparavel ao procedimento definido nas técnicas

particionais.

O objetivo do algoritmo de classificagdo € agrupar o conjunto das n, amostras em
grupos de comportamento em funcdo dos n,, parametros que as caracterizam de forma
que as amostras classificadas em diferentes comportamentos sejam menos similares do

que as amostras classificadas no mesmo comportamento.

Seja qual for a técnica utilizada, segundo pesquisa realizada, os algoritmos de
classificacdo mediante clusterizacdo (ou mediante outras técnicas) desenvolvidos até
agora podem ser classificados em dois grupos:

1) Métodos ou algoritmos genéricos aplicaveis a diversos estudos de caso, mas que
precisam da definicdo do critério de parada por parte do usuario, por
exemplo, a estratégia K-means (SWAGATAM, 2008 e ARIFIN, 2006).

2) Métodos ou algoritmos especificos, aplicaveis unicamente a um ou varios
estudos de caso que realizam a clusterizacdo de forma automatica (critério de
parada automatico) gracas ao conhecimento prévio das caracteristicas

intrinsecas dos dados de entrada (algoritmos extrinsecos) (PORTER, 1996).

O problema que se quer resolver é conseguir implementar um algoritmo utilizando uma
combinacdo de técnicas baseadas em dados. Gostar-se-ia conseguir também que este
algoritmo seja de aplicagdo genérica, i.e., aplicavel a diversos estudos de caso onde as
caracteristicas dos dados de entrada sdo desconhecidas (métodos intrinsecos) cujo
critério de parada seja calculado com base nas informagdes do sistema inerentes aos
dados de entrada, sem necessidade de conhecimento prévio do sistema no qual foram

gerados. Isto resulta um desafio conforme testemunhado na secgdo 2.5.1.
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3.3. Técnica de desenvolvimento

Para realizar o projeto de desenvolvimento do algoritmo BAbyLO-BR, utilizar-se-a uma
combinacdo do modelo de protétipo evolutivo e do modelo incremental (GAYARRE,
2013) devido a condicdo de pesquisa que caracteriza uma tese de doutorado:
inicialmente, conhece-se em grandes linhas o problema que se quer ser resolvido e, s6
realizando um estudo de métodos j& existentes, desenvolvendo prototipos e

aprofundando no problema que se quer resolver, chega-se ao produto final da tese.

Sabendo-se que sera utilizada como base do desenvolvimento a técnica de andlise de
comportamentos, com 0s métodos exclusivos e intrinsecos, falta definir se serdo

utilizados métodos hierarquicos ou metodos particionais (Tabela 2-2).

Para isto, na primeira fase de desenvolvimento (secdo 4.2), desenvolveram-se varios
algoritmos ja existentes na literatura para entender de que forma a defini¢do do critério

de parada é dependente do conhecimento dos dados de entrada do algoritmo.

Uma vez entendida esta dependéncia, na segunda fase de desenvolvimento (se¢éo 4.3),
foram implementados varios algoritmos utilizando técnicas hierarquicas cujo critério de
parada era independente do conhecimento prévio dos dados de entrada, mas percebeu-se
a inviabilidade de aplicacdo destas técnicas (hierdrquicas) em sistemas com Vvarias
variaveis ou muitas amostras de entrada (conforme definido por Dubes (1988)).

Por ultimo, na terceira fase de desenvolvimento (secdo 4.4), decidiu-se aplicar
técnicas de clusterizacdo particionais (em concreto, uma técnica particional baseada em
histogramas) combinadas com outras técnicas baseadas em dados (matematicas,
estatisticas e de filtragem) para implementar o algoritmo final BAbyLO-BR. Mesmo
tendo realizado as fases anteriores, foi necessario realizar 6 iteracdes de implementacéao

para chegar a versao final do algoritmo.

Todos os algoritmos desenvolvidos neste trabalho, pela propria definicdo do termo

algoritmo (secédo 2.5.1), contém heuristicas que serdo devidamente indicadas.
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A Tabela 3-1 é um resumo do projeto de desenvolvimento realizado até chegar ao
algoritmo final BAbyLO-BR.

Tabela 3-1. Resumo de fases de desenvolvimento, técnicas utilizadas e algoritmo desenvolvidos
até chegar ao algoritmo final.

FASE de desenvolvimento Técnicas utilizadas Algoritmos desenvolvidos
FASE I Hierarquicas 1-Algoritmo de distancia
Com conhecimento prévio do | euclidiana
sistema. 2-Algoritmo rastreavel
FASE Il Hierarquicas 1-Algoritmo de cinzas

Sem conhecimento prévio do | 2-Algoritmo branco e preto

sistema.

FASE 111 Particionais 1 - BAbyLO-BR V01
Sem conhecimento prévio do | 2 - BAbyLO-BR V02
sistema. 3 - BAbyLO-BR V03

4 - BAbyLO-BR V04
5 - BAbyLO-BR V05
6 - BAbyLO-BR V06
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4 DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO BAbyLO-BR

O desenvolvimento do algoritmo BAbyLO-BR sera explicado conforme  foi
desenvolvido sequencialmente no tempo; enumerando as dificuldades e explicando as
deducBes que levaram as tomadas de decisdo e mudangas na implementacdo até chegar
ao algoritmo final.

Todos os algoritmos desenvolvidos até chegar ao algoritmo final foram testados e
validados utilizando o estudo de caso chamado de amostra de conveniéncia, disponivel
na literatura (SHI, JOHN Z. 2007). Por este motivo, primeiramente serd explicado este
estudo de caso para poder seguir de forma coerente as deducGes durante as diferentes

fases do projeto.

Os resultados obtidos da classificagdo das amostras deste estudo de caso com 0s
diferentes prot6tipos do algoritmo desenvolvidos ndo véo ser mostrados, pois estes
resultados ndo agregam informacdes relevantes para entender a deducdo que levou a
implementacao final (sendo que o interesse das fases ndo € comprovar a confiabilidade
do algoritmo implementado, mas entender os problemas e dificuldades que querem ser
resolvidos na implementacédo do algoritmo final).

Este capitulo esta dividido em quatro secdes, correspondendo a definicdo do estudo de
caso e as trés fases de desenvolvimento. A primeira secdo (4.1) detalha o estudo de caso
utilizado durante o projeto de desenvolvimento e as secbes 4.2, 4.3 e 4.4 estdo
organizadas segundo os algoritmos desenvolvidos em cada fase. Para cada algoritmo
explicam-se as caracteristicas dele (heuristicas) e a técnica de implementacdo. No final
de cada fase apresentam-se as conclusoes.

4.1. Deteccdo de anomalias em tubulacGes hidraulicas

O estudo de caso chamado de amostra de conveniéncia consiste na detec¢do de
anomalias em tubulacdes hidraulicas. Este estudo de caso foi escolhido por ser um
estudo de caso simples, utilizado com exemplo na disciplina de Modelagem e Detec¢éo
de Falhas em Tempos Virtual e Real (CMC-211-4) e por estar disponivel na literatura
(SHI, JOHN Z. 2007).
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A Figura 4-1 mostra o principio de operacdo do sistema de trés tanques; duas torneiras
situadas nos tanques 1 e 3 regulam independentemente duas entradas de agua no sistema
com vazdes respectivas q;; € q;». Os trés tanques estdo conectados mediante duas
tubulacBes com resisténcias R; e R5 para controlar as vazdes de agua q; e gs. A édgua do
sistema pode sair unicamente mediante o sumidouro situado no tanque 2. A resisténcia
do sumidouro é R, e a vazdo € g,. Neste sistema analisa-se a evolugdo do nivel de &gua
nos 3 tanques; hy, h, € hs. Assim, essas 3 variaveis serdo as entradas do algoritmo de

classificacao.

o i - 4
> I’% — hy

by ®

Ro&

Figura 4-1. Sistema de trés tanques.

Modelagem do sistema (SHI, JOHN Z. 2007).

O modelo linearizado do sistema é:

d hy —h,
CIil—CI1=51Eh1=CIi1— R,
d hs; — h,
) qiz — q3 = S3ah3 =dqi2 _R—3 (4.1)

d. hi—hy hy—hy hy
CI1+Q3‘Q2—52%h2— R, + R, _R_z

onde S;, S, e S5 sdo as se¢des dos 3 tanques, medidas em [m?].

Quando um sistema é modelado por equacOes diferencias lineares, & sempre possivel

colocar as equagdes do sistema no formato de espaco de estados:
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{X(t) = AX(t) + BU(t)

Y(t) = CX(t) (4.2)

sendo U o vetor das variaveis de entrada do sistema (atuadores), Y vetor das variaveis
de saida do sistema (sensores), X vetor dos estados do sistema e A, B e C trés matrizes

caracterizando o sistema.

Como as equacdes diferenciais do sistema de trés tanques (Equacao (4.1)) sédo lineares é
possivel reescrever essas equacdes no formato do espaco de estados definido no sistema

de Equacdes (4.2):

1 1 0 1
S.R, S.R, ~ 0l
X= ! 1(1+1+1) ! X+S6 0|U
S2Ry S2\Ry R, R3 S2R3 | 1| (4.3)
0 J—
0 ! — ! [ S3J
S,R, S3Rs

onde

e Asvariaveis de entrada do sistema sdo UT = [q;4, ;217
e Asvariaveis de estado do sistema sdo X7 = [hy, hy, h3]T

e Asvariaveis de saida do sistema sdo YT = [hy, h,, h3]"
Simulacao do sistema (adaptacdo de SHI, JOHN Z. 2007).

O sistema acima descrito foi simulado utilizando a ferramenta Simulink conforme
mostrado na Figura 4-2 (SHI, JOHN Z. 2007). Para este trabalho foi adicionado um
ruido branco gaussiano de caracteristica N(0,0.01) [m] (ver se¢do 2.5.3) independente

em cada variavel de saida Y do sistema para simular ruido nos sensores.

Note-se que o nivel de ruido gausiano simulado é baixo em comparagdo com os valores
finais dos parametros de saida (sistema muito bem comportado). Isto é feito
intencionalmente para poder observar com facilidade o comportamento do algoritmo

implementado.
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As falhas simuladas s&o (modelagem indicada na Figura 4-2 com quadro vermelho

numerado 1 e 2 respectivamente):

1) Entupimento parcial ou total da tubulacdo de resisténcia R,. O
entupimento pode variar entre 0 e 100%, sendo 100% o entupimento
total.

2) Perda do sensor de medida do nivel de &gua no tanque 1 (h;). A falha

pode tomar valores 1 ou 0, isto &, sensor funcionando ou néo.

Os valores dos parametros caracteristicos do sistema utilizados na simula¢do sdo
definidos na Tabela 4-1:

Tabela 4-1. Valores utilizados para simulacdo do sistema trés tanques.

Parametros S (Mm?) S, (M?) S3 (M)
Valores 1 1 1

Parametros R (s/m?) R, (s/m?) R3(s/m?)
Valores 0.5 2 1

4.2. FASE | — Técnicas hierarquicas com conhecimento prévio do sistema

Esta fase tem como objetivo entender a dependéncia que os algoritmos de clusterizacdo
tém do conhecimento prévio do sistema a ser estudado no momento de definir o critério

de parada.

Comecou-se pelos métodos hierdrquicos devido as caracteristicas deles (algoritmos
iterativos onde é possivel visualizar o processo de clusterizacdo passo a passo gragas ao

dendograma).

Para implementar um algoritmo hierarquico, precisa-se definir a medida de

dissimilaridade, criar a matriz de proximidade e determinar o critério de parada.

A medida de dissimilaridade escolhida foi a distancia euclidiana d.,. € a gémea
distancia euclidiana quadrada d,,.;,. Para duas amostras quaisquer a; e a; essas duas

normas séo definidas como:
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2

Mp
2
dEuCl (ai; ak) = Z|aij — akj (44)
Jj

np

2
denetz (@ @) = | ) |as; = ay| (45)
J

O critério de parada foi calculado baseado no conhecimento prévio do sistema
estudado. As amostras normais apresentam um comportamento aproximadamente
gaussiano de caracteristica N(0,0.01) devido ao ruido simulado nas trés saidas do
sistema. A propagacdo do erro devido ao ruido no calculo da distancia de
dissimilaridade é calculada conforme o APENDICE A - (erro acumulado). Assim, a
distdncia méxima entre duas amostras normais €, como maximo, duas vezes 0 erro

acumulado.

A seguir, sdo apresentados os dois algoritmos implementados nesta fase, o algoritmo de

distancia euclidiana e o algoritmo rastreavel.
4.2.1. Algoritmo de distancia euclidiana

Como falado no comeco desta FASE, este algoritmo pode utilizar a distancia euclidiana
e a distancia euclidiana quadrada; e o critério de parada (erro acumulado) é o raio do

cluster, calculado em fungdo das caracteristicas conhecidas previamente do sistema.
Técnica:

A técnica é apresentada na forma de pseudocédigo:

1) Escolhe-se a medida de dissimilaridade (pode ser usada deucl ou deucl2)
2) Gera-se a matriz de proximidades (Mprox), usando a distdncia euclidiana ou a

distancia euclidiana quadrada como medida de dissimilaridade.
While n&o é a Ultima amostra

3) Determinam-se os dois elementos elem j e elem k com distadncia minima usando
Mprox.
4) Escolhe-se um dos elementos (elem j) e calcula-se o erro acumulado segundo ele.

5) Gera-se um cluster com centroide em elem j e raio erro acumulado.

40



6) Marcam-se todos os elementos classificados neste primeiro cluster para ndo serem

escolhidos de novo como distdncia minima na prdéxima iteracgédo.
end while

7) Fim do processo. Desenha-se o grafico com os resultados da classificacéo.

A classificacdo de dados obtida foi a mesma independentemente da distancia utilizada,
0 que valida a técnica usada para o calculo do raio do cluster em fungdo da propagacéao
do erro na saida. Esta classificacdo ndo foi boa, pois as amostras de comportamento
aproximadamente normal foram as vezes divididas em dois clusters diferentes.
Acredita-se que isto acontece pela forma em que foi escolhido o centrdide do cluster (a
amostra com distancia de dissimilaridade menor ndo tem por que ser o centrdide do

cluster).
4.2.2. Algoritmo rastreavel

Como o algoritmo anterior, o algoritmo rastreavel pode utilizar a distancia euclidiana e

a distancia euclidiana quadrada.

Com a implementacdo do algoritmo rastreavel, buscou-se achar outra heuristica para
formar o cluster, sem definir um centréide fixo. Assim, procurou-se achar sempre 0s
elementos mais proximos ao elemento atual, fazendo um tipo de rastreio e tentando

chegar a &rea com maior densidade de amostras.

Para levar a cabo este rastreio, a matriz de proximidade é calculada de forma iterativa
como a distancia entre o elemento atual e os outros elementos. Considerando a; como
amostra atual e a; qualquer outra amostra ndo classificada, o critério de parada é

d (a;,ay) > Erro acumulado.
Técnica:

A técnica é apresentada na forma de pseudocédigo:

Escolhe-se a medida de dissimilaridade (pode ser usada deucl ou deucl?2)
Calcula-se a matriz de proximidades Mprox

Procura-se o maior elemento de Mprox: Max

Sw NN

Diag (Mprox) = max (Mprox)+1l0 %$evitar Diag (Mprox0)=0
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1° While disténcia entre clusters < Max
5) Escolhem-se os elementos com dist minima entre eles (elem j e elem k)
2° While dist minima < erro acumulado %$cria-se cluster

6) Comecando com elem j, procura-se O elemento mais perto dele (na primeira iteracdo
vai ser elem k)

7) Inclui-se elem k no cluster

8) elem j = elem k

9) Atualizam-se distancias na matriz de proximidades

10) Marca-se elem k como classificado para ndo ser escolhido de novo

End do 2° while % Quando termina o 2°while acabou-se com o primeiro cluster, mesma

coisa para os seguintes.
End do 1° while

11) Realiza-se clusterizacao dos clusters para agrupar aqueles cuja distancia entre
centrdéides é menor do que o raio esperado do cluster.
12) Cria-se a matriz de clusters de saida e desenha-se o grafico com os resultados da

classificacéao.

A classificagdo atingida por este algoritmo foi melhor do que a do algoritmo de
distancia euclidiana, devido possivelmente ao método seguido para escolher as amostras
com caracteristicas similares para formar o cluster. Além disso, o passo 11, definido
para agrupar clusters entre eles uma vez que ja foram formados, evita a classificacao de
amostras normais em clusters finais diferentes. Mesmo assim, ele depende ainda do
conhecimento prévio dos dados para calcular o erro acumulado que é utilizado como

critério de parada.
4.2.3. Conclusdes

Ambos os algoritmos foram aplicados ao sistema de trés tanques para realizar a
deteccdo das falhas simuladas, utilizando as duas medidas de dissimilaridade, e as

conclusdes foram as seguintes:

1) O critério de parada é definido pelo usuério utilizando as informacdes
conhecidas da varianca do ruido branco gaussiano simulado no sistema.
(precisa-se de conhecimento prévio da natureza das amostras para definir esse

valor).
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2) Existem decisdes de implementacdo como o processo de formagédo do cluster
que devem ser resolvidas de forma heuristica; essa heuristica diferencia os
algoritmos de clusterizacdo baseados nos mesmos métodos, produzindo uma
classificacédo final diferente.

3) Pode acontecer que as amostras de comportamento normal sejam divididas em
varios clusters diferentes devido a estratégia utilizada para formacéo de clusters.

4) Existem decisfes de implementacdo que sdo dificeis de escolher, pois dependem
de muitos fatores caracteristicos das amostras, como, por exemplo, a defini¢éo
do critério de parada.

5) Na proxima fase, deve-se procurar um processo de clusterizacdo que ndo

dependa do conhecimento prévio do sistema.
4.3. FASE Il — Técnicas hierarquicas sem conhecimento prévio do sistema

Na fase anterior foram usados métodos hierarquicos, pois eles sdo simples de
implementar e permitem ver a evolugédo do algoritmo por iteragOes, para assim entender
melhor as dificuldades que apareceram durante a classificacdo. Por esse motivo, nesta

fase continua-se usando métodos hierarquicos.

Porém, nesta fase procura-se a independéncia do conhecimento prévio do sistema, para
generalizar o algoritmo e permitir sua aplicagdo a sistemas com caracteristicas

diferentes. Assim, procurou-se uma nova técnica, baseada em grades.

Esta técnica consiste em trabalhar com a distribuicdo espacial das amostras (desenhar as
amostras no plano/espaco e trata-las como se fossem uma figura de pontos); as amostras

sdo agrupadas em funcdo da posicao.
4.3.1. Algoritmo de cinzas

O algoritmo de cinzas € um algoritmo bidimensional (trabalha unicamente com dois
parametros), pelo que aplica uma técnica basica PCA para escolher os dois parametros
de entrada com mais informacgdes que caracterizam as amostras. Os valores desses
parametros sdo utilizados para desenhar o conjunto de amostras de entrada como se

fossem uma imagem em duas dimensoes.
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Técnica:

1)

2)

3)

Constroi-se uma grade com base nos valores da imagem de amostras,
designando a cada pixel da grade o valor correspondente ao nimero de amostras
contidas nesse pixel. Esse valor é chamado de nivel de cinza.

Procura-se o pixel com maior nivel de cinza. Ao redor dele, criam-se 0s quatro
possiveis pixels 2 x 2 (chamados de pixels aumentados) conforme Figura 4-3.

O nivel de cinza v,g,,, de cada pixel aumentado é a média dos niveis de cinza

dos 4 pixels (p1, p2, ps,ps) que 0 formam.

p1t+ P2+ D3+ Ps

Vagiut = 4
Possivel Pixel aumentado 1 Possivel Pixel aumentado 2
\\ 1 f/
N A
{ { Maior \
nivel de
cinza
A N y, \
7 LY
/ \

Possivel Pixel aumentado 4

Figura 4-3. Representacdo dos quatro pixels aumentados possiveis.

Escolhe-se o pixel aumentado com maior nivel de cinza vgg,, (pixel
aumentado de referéncia) e aplica-se entdo um procedimento hierarquico
aglomerativo (processo de aglutinacdo) de forma que toda grade é dividida em

grupos de pixels aumentados 2 x 2 ao redor do pixel aumentado de referéncia

conforme a Figura 4-4.
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O pixel aumentado de referéncia acumula o maior nimero de amostras; assim, seguindo
este método, favorece-se a formacao do cluster maior, desfavorecendo a formacéo dos

clusters menores.

Nota-se que o processo de aglutinacdo pode precisar da aplicacdo do processo de
padding (adicdo de zeros); caso ndo exista um numero par de filas ou colunas ao redor
do pixel aumentado de referéncia, adiciona-se uma fila ou coluna com valores nulos

para completar. A Figura 4-4 também mostra um exemplo do processo de padding.

Padding
acima PIXEL 1 PIXEL 2 PIXEL 3
( \ Padding
Pixel aumentado com L
maior nivel de cinza
PIXEL 4 PIXEL 5 PINEL 6
Padding PIXEL 7 PIXEL 8 PIXEL 9
abaixo

Figura 4-4. Processo de padding.

O pixel aumentado de referéncia € o pixel nimero 5 da Figura 4-4. Assim, para
aglutinar os pixels da fila superior (criar os pixels aumentados 1, 2 e 3), precisa-se
adicionar uma fila acima; a mesma coisa acontece com os pixels situados na Gltima
coluna (para criar os pixels aumentados 3, 6 e 9) e na ultima fila (para criar os pixels

aumentados 7, 8 e 9).

4) Cada pixel aumentado criado (no exemplo da Figura 4-4, os pixels aumentados
de 1 até 9) deve adquirir um nivel de cinza associado. Para isso, primeiro é

avaliado se o pixel aumentado é proprio para clusterizacdo conforme o0s
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critérios de parada (definidos abaixo). Se ele for proprio para clusterizagdo, o
nivel de cinza associado corresponde ao v, Calculado. Se ndo, o nivel de

cinza é0.
Os dois critérios de parada sdo 0s que se seguem:

a) No pixel aumentado, devem existir no minimo dois pixels dos quatro que o

compdem tal que p; > vagiy:-

Matematicamente, seja f:{p;, P2, P3P} = R uma funcdo definida tal que, para cada
nivel de cinza p dos pixels contidos em um pixel aumentado, ela associa um valor y em

funcdo do nivel de cinza do pixel aumentado v gy,

0 se Vagiut > P

4.7
1 se Vagiut =D (4.7)

y=f(p)={

Assim, o primeiro critério de parada considera um pixel aumentado como préprio para

clusterizacdo se e somente se:

VitYy,+ys+ty, =2 (4.8)

b) A soma das diferencas entre o nivel de cinza do pixel aumentado v, € 0s
niveis de cinza de cada pixel p; que o formam deve ser sempre maior ou igual a

ZEero.

2?:1(vaglut - pi) =0 (4-9)

5) Uma vez atribuido um nivel de cinza para cada pixel aumentado, repetem-se 0s
passos 2) até 4) onde os pixels sdo os pixels aumentados da iteracdo anterior, até
que ndo existam pixels aumentados proprios para clusterizacdo (avaliados com
zero). Neste instante o dendograma esta completo.

6) Para calcular os clusters finais, procura-se no dendograma a iteracdo em que

cada pixel é zerado. Nesta iteracdo, considera-se que o pixel representa um
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cluster e procuram-se os pixels da grade inicial que formam esse cluster

voltando atras no dendograma.

Observacgdo: O processo realizado nos passos 5 e 6 é similar ao realizado nos passos 4 e
5 do algoritmo branco e preto que € explicado na seguinte secdo (secdo 4.3.2) a
diferenca do valor atribuido a cada pixel. Porém, a representacdo grafica do processo
iterativo de aglutinacdo e do dendograma resulta mais simples no algoritmo branco e
preto, por ter uma medida de dissimilaridade mais simples. Assim, nesta se¢do faz-se
referéncia as Figura 4-7, Figura 4-8, Figura 4-9 e Figura 4-10 da seguinte secédo (4.3.2)

para melhor compreensdo dos passos 5 e 6.
Conclusdes

O algoritmo foi aplicado ao estudo de caso de trés tanques e as conclusfes séo como se

segue:

1) O critério de parada aplicado neste algoritmo € muito heuristico.

2) Este algoritmo funcionou com o estudo de caso de trés tanques, mas,
possivelmente ndo vai funcionar em diversos casos de uso devido ao empirismo
do critério de parada.

3) O fato de se atribuir a cada pixel um valor de nivel de cinzas dificulta a
definicdo de um critério de parada menos empirico (o nivel de cinzas pode variar
muito de um estudo de caso a outro, pois depende do nimero de amostras de
entrada e do tamanho da grade inicial entre outros parametros proprios dos
dados de entrada).

4) Deve-se implementar um algoritmo com um critério de parada mais genérico
que dependa menos das caracteristicas dos dados do sistema estudado.

5) O fato do algoritmo ser bidimensional limita a aplicabilidade pratica do mesmo.
4.3.2. Algoritmo branco e preto

Visando seguir as conclusbes do algoritmo de cinzas, foram pensadas as seguintes

modificagdes, resultando na implementacdo do algoritmo branco e preto:
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O algoritmo de cinzas pode ser simplificado associando a cada pixel um valor binério
{0,1} (branco ou preto) em funcdo de se ter ou ndo amostras nesse pixel,
independentemente do nimero de amostras. Fazendo esta simplificacdo, o critério de
parada ficara mais simples assim como os calculos e armazenamento de informac6es em

cada iteragdo.
Antes de entrar na técnica do algoritmo, definem-se os seguintes conceitos.

Diferentemente do algoritmo de cinzas, no algoritmo preto e branco criam-se as quatro
possiveis grades de pixels aumentados 2 x 2 em cada iteracdo. Para escolher a grade

final da iterag&o, aplica-se um procedimento de avaliagdo baseado na varianca.

O tamanho dos pixels iniciais (grade) deve ser calculado de forma automaética em
funcdo do nimero de amostras e da dispersdo delas na imagem criada. Para isso, aplica-
se 0 seguinte processo; considerando que a imagem bidimensional formada corresponde

aos dois parametros (p;, p;) escolhidos pela técnica PCA, a imagem tem as dimensdes

seguintes:
x = max(p;) — min(p;) (4.10)
y = max(pj) — min(pj) (4.11)
Aimagem = Xy (4.12)

onde A;pmqgem representa a area da imagem.

Sabendo que se tem n, amostras, o tamanho e nimero de pixels que formam a grade

sdo calculados como:

A:
Apixel = % (4.13)
a
Lpixel = ’Apixel (4.14)
X
Npixels_x = (4-15)
Lpixel
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Yy
Npixels y = L‘ pixel‘ (4.16)

assim, a grade tem pixels de tamanho L,;,.;. Nota-se que os nimeros de pixels nos dois
eixos calculados nas Equacdes (4.15) e (4.16) sdo aproximados até o préximo namero

inteiro (operador [ ).

Resumindo, o tamanho da grade ¢é escolhido de tal maneira que tenha, em média, uma

amostra por pixel.
Técnica

1) Para cada pixel é associado o valor 1 quando contenha uma ou mais amostras; e
o valor 0 quando ndo contenha amostras (elimina-se assim o nivel de cinzas).

2) Em cada iteracdo sdo calculadas as 4 possiveis grades 2 x 2 de forma que a cada
pixel aumentado se associa o valor 1 sempre que mais de dois pixels que o
formam tenham valor 1. A Figura 4-5 mostra um exemplo deste calculo; no
pixel aumentado azul, existem unicamente 2 pixels unitarios pelo que o valor
pixel aumentado é 0. Porém, o pixel aumentado vermelho tem valor final 1 pois
existem trés pixels com valor 1.

Imagem inicial

4 )
1 0 | 1 0 0 Imagem final
0 | | 0 0 | X 0 1 0
| | 0 0 0 1 1 0 0
0 | 0 | | 0

\. z

Figura 4-5. Célculo do valor do pixel aumentado no algoritmo branco e preto.

3) Das 4 grades possiveis, escolhe-se uma conforme o seguinte procedimento:
a. Somam-se as linhas e as colunas da imagem (conforme Figura 4-6).
b. Calcula-se a varianca nas colunas (¢) e nas linhas (o2) conforme a

Equacdo (2.5).
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c. Calcula-se a varianca total conforme:

2 — 2 2
Ototal — Ox + Uy

d. A grade escolhida é aquela com maior varianca total.

Ox
|

<

(4.17)

Figura 4-6. Céalculo de varianca em cada modo de aglutinacao.

4) Os passos 2) e 3) sao aplicados de forma iterativa até que a varianca total seja

nula (critério de parada). Neste momento o dendograma esta completo.

A Figura 4-7 mostra o processo completo de aglutinacdo de uma grade de tamanho 8 x

8. Como exemplo, em cada iteragdo (vermelho, verde e laranja respetivamente),

mostram-se exemplos de pixels aumentados formados e como eles evoluiram para a

iteracdo seguinte. Precisou-se de 4 iteracOes em total.

Iteragio 1 Iteracio 2 Iteracao 3

AG2 AG3 AGH

Y -
pl | p2 || P3 | P4||PI7 | - 0 1 0 0 1 0
1 0 1 1 0 0 0 1

po | P10|| p11 | p12 Ll 1 1 0 |0 0
0 1 0 1 0 1 1 0 —
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Figura 4-7. Processo de aglutinacdo aplicado a uma grade de tamanho 8 x 8.

A Figura 4-8 mostra o dendograma completo final resultado da aglutinacdo realizada na
Figura 4-7. Em vermelho, verde e laranja estdo representados os pixels aumentados

conforme a Figura 4-7.

Pl p2 po plo p3 pd pll pl2 =] pE pl3 pla p7 pé pls ple p17 p32

1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
[ J |

||I||||||||HG_I_||||| r’—HL“—

a 1 1 1

Figura 4-8. Dendograma completo apds processo de aglutinagéo hierarquico segundo o
algoritmo branco e preto.

5) Para calcular os clusters finais, procura-se no dendograma a iteracdo em que
cada pixel é zerado. Nesta iteracdo, considera-se que o pixel representa um
cluster e procuram-se os pixels da grade inicial que formam esse cluster

voltando atras no dendograma.

Como exemplo, na Figura 4-9 pode-se observar que na terceira iteragdo achou-se um
pixel com valor 1 (em amarelo) que foi zerado na quarta iteracdo. Assim esse pixel
zerado forma um cluster. Fazendo uso da rastreabilidade do dendograma, volta-se até a

primeira iteracdo e localiza-se o cluster formado (também em amarelo).
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Cluster formado

AG2
|
!
Pl pZ pe plo p3 pd pll pl2 p5 ph pl3 pl4 p7 p8 pls ple pl7? p32

Figura 4-9. Exemplo de identificacdo de cluster (em amarelo) no dendograma.

Para finalizar, a Figura 4-10 mostra o processo de identificacdo de clusters e a

clusterizacdo final da grade inicial (iteragdo 1). A cada iteragdo sdo achados os pixels de

valor 1 que evoluiram para zero (por exemplo, em amarelo na iteracdo 3) e retorna-se

até a iteracdo 1 para formar o cluster final. Da mesma forma, em laranja, tém-se 0s

clusters formados na iteracdo 2 e em azul os clusters formados na iteracdo 1. Para

terminar, se observa entdo que, no total, formaram-se 1 cluster de tamanho 4 x 4 (em

amarelo), 5 clusters de tamanho 2 x 2 (em laranja) e 8 clusters de tamanho 1 x 1 (em

azul).
[teragdo 1
[t | p2 | p3 | ps Tp17
1 0 1 1 0 0 1
po | P10 | p11 | p12
0 1 0 1 1 1 0 T
p5 | p6 | p7 | p%
0 1 1 1
pl3 | pl4 | p13 | pl6
|— 1 1 1 1 ! 0
0 1 0 0 0 1 1
1 1 [1 1 ] 0 1 0
l 1 0 1 1 1 [ 1 0
0 o || o 1 1 0 0

Iteracdo 2

Iteragdo 3

Figura 4-10. Exemplo de clusterizagéo final.

52

Tteracao 4

-]



Conclusodes

1) O critério de parada é muito mais simples, genérico e independente do nimero
de amostras e do valor delas.

2) As técnicas hierarquicas precisam de rastreabilidade entre iteracfes
(dendograma) para poder identificar os clusters. Esta rastreabilidade ¢ muito
pesada de ser feita e requer um grande armazenamento de dados em memoria.
Isto dificulta muito a aplicacdo em sistemas onde é preciso realizar um grande
numero de iteracdes (DUBES, 1988).

3) Encarar e resolver um problema unidimensional é simples, aplicar o método a
um problema bidimensional resulta mais complexo; e estendé-lo a um problema
multidimensional é tarefa que requer uma capacidade de abstracdo muito alta.
Na préxima fase, deve-se pensar em uma técnica que resolva a classificacdo de
forma unidimensional fazendo depois uma combinagdo multidimensional para

obter diretamente a classificacéo final (técnicas particionais).

4.4. FASE Ill — Técnicas particionais sem conhecimento prévio do sistema;

implementacao do algoritmo BAbyL O-BR

As Fases | e Il serviram para 1) entender as dificuldades intrinsecas aos métodos de
clusterizagdo (definicdo de heuristicas, falta de uma definicdo matemaética de cluster,
diversidade de métodos, entre outras); 2) entender a dificuldade de extensdo de um
método hierdrquico para aplicacdo em sistemas genéricos com independéncia do
conhecimento prévio dos dados de entrada; 3) ganhar experiéncia e contato com as
diversas técnicas; e, com esta experiéncia ganha, 4) sentir-se capaz de escolher uma
técnica particional que permita atingir o objetivo deste trabalho; e 5) Definir mais dois

requisitos derivados que serdo utilizados na fase IlI.

Reqg_11: O algoritmo BAbyLO-BR deve ser implementado utilizando técnicas de

clusterizagdo particionais baseadas em histogramas.
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Req_12: O algoritmo BAbyLO-BR deve ser implementado em ferramenta
computacional para prova de conceito, na qual o usuario seja capaz de visualizar e

editar as pré-configurac@es das heuristicas.

Conhecendo a dificuldade de visualizar técnicas multidimensionais (o cérebro humano
estd pronto para trabalhar em trés dimensdes, as demais dimensdes ficam abstratas)
pensou-se em um método que comportasse duas fases; 1) primeiro clusterizar de forma
unidimensional cada parametro p;; para depois 2) juntar os resultados e obter a
clusterizagdo multidimensional. Para fazer isto, foi escolhido o método particional

baseado em histogramas (vide sec¢do 2.5.2).

O algoritmo criado nesta FASE |1l é o algoritmo BAbyLO-BR. Ele é implementado
utilizando uma combinacdo de métodos baseados em dados e procura usar heuristicas
genéricas para aplicacdo em sistemas com caracteristicas diferentes. Este algoritmo foi
validado utilizando quatro estudos de caso diferentes (o detalhamento dos estudos de
caso e os resultados obtidos sdo mostrados no Capitulo 5).

Os resultados foram seis versdes do algoritmo BAbyLO-BR. Estas seis versfes sdo
consequéncias do aperfeicoamento do algoritmo conforme ia sendo validado com os

diferentes estudos de caso.

Estas versdes diferem unicamente em pequenos detalhes de implementacdo e ndo na
técnica geral utilizada, pelo que as diferencas serdo apresentadas em forma de tabela e

unicamente a versdo final V06 sera explicada com detalhe na secéo de técnica.

Assim, a Tabela 4-2 apresenta a evolucao da implementacdo do algoritmo BAbyLO-BR

e as modificacgdes realizadas entre as versoes.
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Tabela 4-2. Evolucéo da implementacéo do algoritmo BAbyLO-BR versdo a versio.

Versao Problema Implementacéo
V01 Implementacéo inicial. Primeira verséo do algoritmo.
V02 Saturacdo de meméria quando os dados de | Armazenamento de dados em arquivos e ndo
entrada sdo grandes. em variaveis do Matlab.
V03 Classificacdo pouco eficiente e ndo aplicavel | Implementacdo de heuristica para suavizar o
a diferentes sistemas. histograma  (técnicas de filtragem) e
implementacédo de heuristica para definicdo de
clusters (corolario da primeira derivada).
V04 Os histogramas formados ndo sdo bons, | Implementagdo de heuristica para definir
devem ser aperfeicoados conforme fatores | nimero de janelas no histograma.
de éxito definidos no Capitulo 2.
V05 O processo de formacao de clusters pode ser | Aprimoramento para formagdo de clusters
melhorado. (corolario da segunda derivada e conceito de
varianca).
V06 Os clusters ndo representam padrdes de | Implementacdo de nova técnica para calcular

comportamento.
O algoritmo ndo oferece bons resultados em
amostras com parametros discretos nem com

pardmetros com baixo desvio padréo.

valores maximo e minimo de cada cluster

mais ajustados ao comportamento das
amostras que o formam.
Aprimoramento de heuristica para definir

ntmero de janelas inicial do histograma.
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Técnica

Nesta secdo explica-se de forma detalhada a ultima (6%) versdo do algoritmo BAbyLO-
BR, considerada como produto final deste trabalho. A técnica escolhida foi particional
baseada em histogramas (conforme Req_11). Esta técnica leva consigo algumas
dificuldades que sdo apresentadas a seguir para entender os passos que formam o
algoritmo BAbyLO-BR

Devido as hipoteses H3 e H4 definidas na formulacdo do problema (secdo 3.2),
considera-se que um comportamento formado por um conjunto de amostras (seja
normal ou andmalo) tem distribuicdo aproximadamente gaussiana (se¢do 2.5.3). Estas
hipbteses sdo necessarias para a aplicacdo da técnica escolhida baseada em histogramas

e as heuristicas definidas.

No caso real, devido a que se trabalha com amostras e ndo com populacdes completas, a
representacdo destas amostras disponiveis, resultado de um estudo empirico, ndo
garante a obtengdo de uma distribuicdo gaussiana perfeita sendo que podem existir
pequenas variacdes (picos ou vales) em funcdo de onde, como, quando, etc. foram
tomadas as amostras. Este problema, explicado em forma de hipéteses, equivale aos
fatores de éxito levantados por Ping-Ning (2006) e relatados na secdo 2.5.2 deste

documento.

Os métodos aplicados na implementacdo deste algoritmo e as heuristicas utilizadas
pretendem lidar com este problema conseguindo criar histogramas de forma que os
vales do histograma representem separagdes naturais entre comportamentos dos dados.
Estes histogramas sdo chamados neste trabalho de histogramas naturais. A Figura

4-11 mostra dois exemplos de histogramas considerados naturais.
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a) b) °

Figura 4-11 a) Exemplo de histograma natural com um comportamento Unico; b) Exemplo de
histograma natural com dois comportamentos.

Depois de conseguir histogramas naturais, o reconhecimento de clusters é feito
utilizando os vales do histograma, pois € esperado que, depois do tratamento, os vales

delimitem os diversos comportamentos de um parametro.

A implementacdo logica do algoritmo desenvolvido pode ser representada mediante um
fluxograma. Este fluxograma geral pode ser dividido em duas partes: a clusterizacao
unidimensional representada na Figura 4-12 e clusterizacdo multidimensional

representada na Figura 4-13.

A clusterizacdo unidimensional (Figura 4-12) faz-se por meio de histogramas: primeiro
leem-se os dados de entrada (formato “txt” separados por tabulacéo) e depois para cada
parametro p; aplica-se uma malha (passos 2, 3, 4 e 5) de criagdo de histograma natural.
Em um histograma natural, os vales séo utilizados como separadores naturais entre

clusters.
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INIQO

Dados PASSO 1: Ler dados
entrada entrada n,, n,

PASSO 2:Criar
histograma

PASSO 3:
Cumpre criteno
de parada

Compactar
histograma

PASSO 4; Aplicar
suavizagao

PASSO 5! Criar clusters
unidimensionais para p;

Figura 4-12. Clusterizag&o unidimensional do algoritmo BAbyLO-BR.

A clusterizacdo multidimensional (Figura 4-13) consiste na combinagdo dos resultados

da clusterizacéo unidimensional para formar os clusters finais.

58



n = nComb

ClustersFormad

Figura 4-13. Clusteriza¢do multidimensional do algoritmo BAbyLO-BR.

4.4.1. PASSO 1: Ler dados de entrada

O algoritmo BAbyLO-BR recebe um conjunto de dados de entrada conforme os

requisitos Req_3, Req_4, Req_5 e Req_6 (se¢édo 3.1) com o seguinte formato:

e [Extensdo “.txt” com colunas separadas por tabulagdes.
e Cada linha contém uma amostra e cada coluna um parametro.
e A primeira coluna é um identificador das amostras.
e A primeira linha de cada coluna ¢ um identificador das informacfes dessa
coluna.
A Figura 4-14 mostra um exemplo de dados de entrada; a primeira coluna representa o
identificador da amostra, no exemplo, as letras ID seguido de um nimero ascendente; e
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a primeira linha contém o identificador dos pardmetros. A matriz de dados est4 formada

por n, = 14 amostras (ID1, ...,ID14) e n, = 3 parametros (hy, h,, hs).

A B C D

1 hl h2 h3

2 |[ID1 44,4861 39,5258 45,4414
3 1D2 44,4714 39.5265  49.4102
4 |ID3 44,4869 39.5023 454311
5 |ID4 44,4553 39.5252 494292
g |IDS 44,4673  39.5102 494268
7 ID6 44,5051  39.5162 494124
& 107 44,4811 39.4875 494298
9 |ID8 44.647 394774 49.3729
10 1DS 44,4757 39.4875 494211
11 (1010 44,4881 39.5166 49.403%6
12 [1D11 44,4791 39.5155 49.4383
13 [1D12 44,4756 39.4983 45.4295
14 1D13 44,4664 39,5265 49,4268
15 (1D14 44,4869  39.5252 494134

Figura 4-14. Exemplo de dados de entrada do algoritmo BAbyLO-BR.

4.4.2. PASSO 2: Criar histograma unidimensional para cada parametro p

TECNICA:

Para cada parametro p € {pl, ...,pnp} (sendo n,, 0 numero de parametros) cria-se um

histograma unidimensional h conforme secdo 2.5.2. Segundo os fatores de éxito
definidos por Dubes (1988), o histograma criado depende fortemente do numero de

janelas ng escolhido.
HEURISTICAS:

O numero de janelas ny é calculado em funcdo das caracteristicas dos dados de
entrada. Primeiro, escolhe-se um numero de janelas inicial n;,;.;,; = 50 e calcula-se o

numero de janelas ng como:
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(max(p) — min(p) e max(p) — min(p)

d. - , d. . Ninicial
min min
ng = (4.18)
max(p) — min(p)
k Ninicialr e d.. . = Ninicial
min

sendo d,,;,, a distancia minima entre duas amostras i e k quaisquer do parametro p:

dmin = min (p(i) - p(k)) /i #k} €[1,ng] (4.19)

Depois, o nimero de janelas ng sera adaptado no PASSO 3 de acordo com as

caracteristicas do histograma formado.
4.4.3. PASSO 3: Comprovar cumprimento de critério de parada
TECNICA:

Seguindo a idéia de achar o nimero de janelas ng que permitem obter o histograma
natural (fator de éxito nimero 1 definido em Dubes (1988)), este passo é uma malha que
consiste em identificar se as amostras estdo suficientemente compactadas no histograma

ou ndo.

A escolha inicial do namero de janelas no histograma pode ndo ser adequada; por esse
motivo aplicar-se-a um “critério de parada” baseado no corolério da segunda derivada
(secdo 2.5.4) que consiste em estudar se as variacdes entre janelas adjacentes da
segunda derivada do histograma sdao menores do que um determinado limiar de parada
Lyaraaa- O limiar de parada é considerado o critério de parada (ANKERST, 1999) deste

algoritmo.

h”(si—l) - h”(si) < lparada Vie [Z,Tls] (4-20)

Se a diferenca entre duas janelas adjacentes é maior do que o limiar, considera-se que as
amostras estdo muito espalhadas no histograma e que ele deve ser compactado (criar

outro histograma com menos janelas).
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O processo de compactacdo do histograma é aplicado de forma iterativa até cumprir

com o critério de parada.
HEURISTICAS:
limiar de parada

Escolhe-se o valor do limiar de parada l,,-qqq COnforme a seguinte heuristica

dependente da varianca de h'':

(_Na

L 2 2
I n 10% Riimiar, se 207eq1 > Omax
S 0
lparada = (4.21)
n
<, se 202, < o2
Ng 109 real = Ymax

sendo ng 149, 0 NUMero de janelas consideradas relevantes para o calculo:

Ng10y% =S €S/ h(s) > 0.1 max(h) (4.22)

kyimiar um fator decrescente com o nimero de iteragGes de compactacao (icompac):

8 . i
o 0.1 = lcompac » se leompac < 6
kiimiar = (423)

8 .
3 S lcompac = 6

02,4 0 valor da varianga (MORETTIN, 1995) de h" e 62, 0 valor da varianca de h"
assumindo que as n, amostras estdo acumuladas em uma Unica janela (ver APENDICE
B-).

A definicdo de kj;,iqr fOi escolhida heuristicamente com base nos dados disponiveis
dos estudos de caso que foram estudados neste trabalho. Essa escolha esta explicada no
APENDICE B - deste documento.
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Processo de compactacgéo do histograma

Quando o histograma da iteracdo atual ndo cumpre com o critério de parada (equacgéo
(4.20)), o histograma é compactado, i.e., & criado outro histograma com uma

porcentagem (pcompac) Menor de janelas.

ng = (1 - pcompac) ng (424)

Foi escolhido pompac = 5% devido a que, com a compactagédo do histograma, pretende-
se que os limiares que definem cada janela mudem de posicao levemente, conseguindo
assim uma nova distribuicdo das amostras nas janelas e procurando evitar mudancas

bruscas entre elas.
4.4.4. PASSO 4: Aplicar suavizacgdo do histograma

Embora o processo de compactacdo do histograma e o critério de parada aplicado
(PASSO 3) tenham sido definidos para obter o histograma natural, cabe esperar que

ainda existam mudancas entre janelas que provoquem vales ndo esperados.

Como exemplo, veja-se a Figura 4-15. Na Figura 4-15a existe um vale ndo desejado em
uma vizinhanca de subida. Realizando a suavizagcdo do histograma espera-se que esse
vale desapareca ficando uma subida regular. Na Figura 4-15b, observa-se 0 caso oposto,
um pico inesperado em uma vizinhanca de subida que provoca um vale ndo desejado.
Do mesmo modo, aplicando suavizacdo do histograma pretende-se eliminar o pico de
forma a obter uma subida regular. Em ambos os casos essa irregularidade estaria

separando em dois clusters um comportamento Unico, o que ndo é desejado.
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Figura 4-15. a) Exemplo de vale ndo desejado em vizinhanca de subida, b) Exemplo de pico
inesperado em vizinhanca de subida e consequente vale ndo desejado.

TECNICA:

E utilizada a técnica de filtragem apresentada na Secfo 2.5.5 para suavizar o contorno
do histograma mediante mascaras de forma a evitar mudancas ndo desejadas entre

janelas adjacentes.

Realizando uma similitude entre uma imagem e um histograma, pode-se considerar que
um histograma h é uma imagem unidimensional (com 1 linha e ng colunas). A méascara

utilizada para suavizar o histograma é entdo unidimensional.

A maéscara aplicada estd representada pelo vetor M € R™ sendo ny, € 2N+ 1 0o
namero de elementos da méascara (valor impar). A vizinhanca de aplicacdo da mascara

é:

(4.25)

e representa 0 nimero de janelas anteriores e posteriores que influem no valor final da

janela sendo suavizada.

O histograma suavizado hg,,, é calculado conforme definido em Gonzalez (2000) e

descrito na equacao (2.10) como segue:
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nm

hsuav (Si) = Z h(si—nv+j) M(]) (426)

j=1
O histograma resultante do processo de suavizacao é considerado histograma natural.

Um exemplo real do resultado do processo de suavizagdo se mostra na Figura 4-16;
antes de aplicar suavizacao, existem muitos vales que estariam identificando inicio/final
de clusters diferentes e que ndo separam comportamentos naturais. Depois de aplicar o

processo de suavizagdo os vales ndo desejados séo eliminados, ficando unicamente o

vale que diferencia entre comportamentos.

50 T T T : 300 T T T T
45+ ANTES DEPOIS
250+
40+
35 -
200 F
-
251 Vales separadores 150 |
de clusters vale separador

de clusters
100 -

Figura 4-16. Exemplo de histograma antes e depois do processo de suavizagao.
HEURISTICA:

As mascaras escolhidas sdo:

M;=[05 1 05]" (4.27)

O ndmero de elementos desta méscara é n,, = 3, pois se considera que uma vizinhanga
imediata (n, = 1) é suficientemente abrangente em casos onde é considerado que o

conjunto de amostras e confiavel (fator de éxito 2 conforme visto na Segéo 2.5.2).
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My,=[1 2 2 2 1] (4.28)

O nUmero de elementos desta méscara é n,, = 5, pois se considera que, em casos onde
se tem um numero de amostras menor ou onde existe mais ruido/incertezas no valor
delas, o histograma pode ndo representar o comportamento natural das amostras
precisando de uma suavizagao maior (fator de éxito 2 conforme visto na Secéo 2.5.2).

O valor das mascaras foi escolhido de forma heuristica, comprovando o funcionamento

da maioria dos estudos de caso onde foi aplicado.
4.4.5. PASSO 5: Criar clusters unidimensionais

TECNICA:

Uma vez criado o histograma natural, procede-se a localizar os vales para identificar os

diferentes clusters em que serdo classificadas as amostras do parametro em estudo.

Para realizar a identificacdo dos vales utiliza-se o corolario da primeira derivada
definido na Secdo 2.5.4, sendo que cada mudanca de sinal de negativo para positivo

em h’' indica a existéncia de um minimo ou vale do histograma.

Matematicamente isto €:
Vs, €S,i>1,3valeems; h'(s)>0 e h'(s;.1) <0 (4.29)
onde a derivada do histograma h’ é calculada como:

W (sy) = h(si+1) = h(sp) (4.30)

Um vale define o final de um cluster. Apos isso, o seguinte valor distinto de zero define
0 comeco de um novo cluster. A Figura 4-17 exemplifica este procedimento de

identificacdo dos clusters.
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Figura 4-17. Exemplo de aplicacdo do corolério da primeira derivada para identificacdo dos
clusters.

Como resultado desta clusterizacdo unidimensional obtém-se o nimero de clusters
(comportamentos) para cada parametro e os limiares (valor minimo e maximo) que

caracterizam esses clusters.

Este procedimento € aplicado aos n,, parametros que caracterizam as amostras conforme

refletido no fluxograma da Figura 4-12.
HEURISTICA:

Né&o é aplicada nenhuma heuristica neste passo.
4.4.6. PASSO 6: Realizar combinacéo de resultados unidimensionais

Este passo corresponde & clusterizagdo multidimensional detalhada no fluxograma da
Figura 4-13.

TECNICA:

Nas seguintes linhas detalha-se a técnica aplicada para obter os clusters finais em um
caso bidimensional (Figura 4-18). Depois, generaliza-se esta técnica para qualquer caso

multidimensional.
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Figura 4-18. Representacéo grafica da combinacdo de resultados unidimensionais de
clusterizacdo para um caso bidimensional.

Considera-se n, amostras e 2 parametros p; e p, (amostras bidimensionais). As
amostras a; que formam a matriz de dados de entrada estdo representadas na

Figura 4-18 em azul com coordenadas a; = [p; (i), p2(i)]-

Para cada parametro aplica-se a clusterizacdo unidimensional (PASSOS 1 até 5

do algoritmo). Assim, obtém-se os clusters 1 e 2 para p, € 0s clusters A e B para

p2.

Supondo que a situacdo das amostras a; € desconhecida, mas sabendo que foram
formados os clusters A,B e 1,2, pode-se deduzir que as amostras estdo

obrigatoriamente situadas em algumas das quatro possiveis combinagdes
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bidimensionais de clusters (A1, A2, B1, B2), mas ndo necessariamente todas as

combinagfes possuem amostras.

4) Assim, para terminar determina-se quais dos clusters (A1,A2,B1,B2)
combinados possuem amostras; eles sdo os clusters finais multidimensionais

(No caso da Figura 4-18, os clusters B1 e A2).

Generalizando este exemplo, para mais de dois parametros, a técnica aplicada consiste
em formar todas as possiveis combinagcdes multidimensionais de clusters e, em seguida,
determinar quais dessas combinagfes possuem amostras. Aquelas que contém amostras

sdo declaradas clusters finais.

HEURISTICA:

N&o é aplicada nenhuma heuristica neste PASSO.

4.4.7. PASSO 7 Criar arquivos de saida do algoritmo

Neste passo, 0 algoritmo BAbyLO-BR cria os dois arquivos de saida:

A B C D E

1 h1 h2 h3 C

2 |ID1 44,4861 39.5258 494414 9
3 |ID2 44,4714 39.5265 49.4102 9
4 |ID3 44,4869 39.5023 494311 9
5 1D4 44,4553 39.5252 494232 9
& |ID5 44,4678 39.5103 494268 9
7 |ID6 44,5051 39.5163 454124 9
a8 |ID7 44,4811 39.4875 494298 9
9 |ID3 44.847 394774 49.3729 1
10 1ID9 44,4757 39,4875 49,4211 9
11 1010 44,4881 39.5166 49.4096 9
12 ID11 44,4731 39,5155 49,4383 9
13 1012 44,4756 39.4983  49.4295 9
14 1D13 44,4664 39.5265 494268 9
15 1014 44,4869 39.5252 494134 9

Figura 4-19. Exemplo de arquivo de saida "DadosClassificados.txt".
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DadosClassificados.txt: E uma modificagio do arquivo de entrada do algoritmo.
Utilizando o arquivo de dados de entrada, adiciona-se uma coluna que identifica, para
cada amostra, o cluster que a contém (identificador do cluster). A Figura 4-19 é o
arquivo de saida formado a partir do arquivo de entrada da Figura 4-14. Nota-se que a
Figura 4-14 e Figura 4-19 representam uma parte dos dados de entrada total (250
amostras no arquivo completo), sendo que nas figuras se mostram unicamente 14

amostras. As amostras da Figura 4-19 foram classificadas nos clusters 1 e 9.

ClustersFormados.txt: E um arquivo onde sio armazenadas as caracteristicas de cada
cluster, a saber, 1) identificador do cluster (para relaciona-lo com o arquivo
‘DadosClassificados.txt’), 2) 0 numero de amostras contidas nele e 3) os valores
minimo e maximo de cada parametro p; que delimitam o cluster. A Figura 4-20 mostra
o arquivo “ClustersFormados.txt” correspondente a classificacdo da Figura 4-19; foram
criados 12 clusters para as 250 amostras, estando entre eles o cluster 1 e o cluster 9

referenciados anteriormente.

A B C D E F G H

1 Mamostra h1Vmin  h1Vmax h2Vmin  h2Vmax h3Vmin  h3Vmax

2|1 3 444439 44.6678 39.4415 39.5319  49.3379 49.3935
3 2 4 44,6678 44.9365  39.4415  39.5319  49.3379  49.3935
4 | 3 7449365 45.3395  39.4415 39.5319  49.3379  49.3935
5| 4 8 45,5180 46.2798 394415 39.5319 49.3379  49.3935
B | 5 3 46.2798 46.6381 39.4415 39.5319 49.3379 49.3935
7 b 2 46.6381 47.3545 39.4415 39.5319 49.3379 49.3935
8 7 4 47.3545  47.8471  39.4415  39.5319  49.3379 49.3935
9 8 7 48.0262 489218 39.4415 39.5319 49.3379 49.3935
10| 9 204 44,4439 44,6678 39.4415 39.5319 49,3935 494438
11 10 2 455186 46.2798 39.4415 39.5319 49,3935 494438
12 11 2 46,2798 46.6381 39.4415 39.5319 49,3935 494438
13 12 4  46.6381 47.3545 359.4415 39.5319 49.3935 494438

Figura 4-20. Exemplo de arquivo de saida "ClustersFormados.txt".

O algoritmo BAbyLO-BR termina sua execugdo com o armazenamento desses arquivos.

Resumindo, o algoritmo BADbyLO-BR cria agrupamentos, independentemente do

namero de amostras contidas neles; assim, € de se esperar que existam agrupamentos
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com baixo numero de amostras. Essas amostras sdo candidatas a serem anomalias
(conforme hipdtese H5 definida na Secdo 3.2). Da mesma forma, podem existir
agrupamentos com um numero grande de amostras que também estejam identificando
um comportamento andémalo (conforme hipdtese H4 definida na Secdo 3.2). Este
algoritmo n&o conhece a definicdo de comportamento normal, por isso néo vai fazer

diferenca entre agrupamentos de comportamentos normais e anémalos (Secdo 1.2).
4.4.8. Resumo das heuristicas utilizadas no algoritmo BAbyLO-BR

As heuristicas utilizadas neste algoritmo foram definidas com base na validacao do

algoritmo e nos estudos de caso onde foi aplicado.

1) Ndmero de janelas ng (Equacao (4.18))
2) Limiar de parada l,,4,q4, (Equacéo (4.21))
3) Porcentagem de compactacdo do histograma p.ompac (Equacao (4.24))

4) Maéscara de suavizacdo do histograma M (Equacao (4.27))
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5 ESTUDOS DE CASO E RESULTADOS

A definicdo de estudos de caso € um método muito utilizado para levantamento de
requisitos, verificacdo, e validacdo de algoritmos. Este método ajuda a visualizar quais
problemas podem ser resolvidos com o algoritmo em questdo e até onde se quer

abranger com o projeto, pois nunca é possivel resolver tudo.
Os estudos de caso para aplicacdo deste algoritmo dependem de:

1) Tipos de sistemas, segundo o funcionamento deles:
a. Estaticos: a saida do sistema ndo varia com o tempo (Ex: maxima
tensdo esperada huma tomada).
b. Dinamicos: a saida do sistema varia com o tempo (Ex: nivel de agua
em um tanque com fontes e sumidouros ativos).
2) Tipos de anomalia que se pretende detectar:
a. Nao funcionamento: o sistema ndo devolve valor de saida.
b. Mau funcionamento: o sistema devolve um valor de saida, mas ele é
errado.
c. Intermitente: o sistema devolve um valor de saida, mas
aleatoriamente ele pode ser errado.
3) Quantidade de dados disponiveis tanto normais quanto andmalos: refere-se a
porcentagem de valores normais em relacdo a valores anémalos e a

quantidade total de valores.

Conforme o Req_6 (secdo 3.1), este algoritmo foi pensado para achar anomalias em
dados estéaticos, isto ¢, o valor esperado ndo varia de uma amostra para outra. Levando

isto em conta, podemos aplicar o algoritmo a dois tipos de dados:

1) Dados provenientes de um sistema estatico cujas amostras foram tomadas de
uma Unica simulagdo ao longo do tempo (estatistica temporal).
2) Dados provenientes de um sistema dindmico cujas amostras foram tomadas

de varias simulagGes no mesmo instante de tempo (estatistica conjuntal).
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Devido a esta caracteristica, este algoritmo ndo diferencia anomalias do tipo

intermitente de comportamentos anémalos, pois elas acontecem ao longo do tempo.

Neste capitulo sdo apresentados quatro estudos de caso com o objetivo de validar o
algoritmo BAbyLO-BR_VO06 (produto final deste trabalho): Primeiro, € apresentado um
estudo de caso simples chamado de amostra de conveniéncia; (Deteccdo de Anomalias
em Tubulagdes Hidraulicas). Depois é apresentado um estudo de caso utilizado como
exemplo de aplicagdo na Area de Controle (Identificacdo de Falhas de Sensores e
Atuadores da Plataforma Multi-Missdo), em seguida um estudo de caso utilizado como
exemplo de aplicacio na Area de Sensoriamento Remoto (ldentificacio de Corpos
d”Agua em uma Imagem Landsat) e por Gltimo um estudo de caso onde 0 BAbyLO-BR
sera aplicado em uma imagem e os resultados sdo comparados com outro algoritmo da
literatura (ARIFIN, 1974).

O estudo de caso 1 foi utilizado por ser simples e facil de modelar e inserir falhas. Ele
foi utilizado durante todas as fases de desenvolvimento para comprovar o
funcionamento dos diferentes algoritmos ‘protdtipo’ desenvolvidos antes de chegar ao
algoritmo BAbyLO-BR.

O estudo de caso 2 foi escolhido como exemplo de aplicagio na Area de Controle. Este
estudo de caso demonstra que, usando um algoritmo genérico como é o algoritmo

BAbyLO-BR, podem ser levantados padrdes de comportamento.

O estudo de caso 3 foi escolhido por varias raz0es, a saber; 1) para testar a generalidade
de aplicacdo do algoritmo, 2) por serem as caracteristicas das amostras de entrada
diferentes as dos outros estudos de caso (unidimensionais, grande nimero de amostras,

dados do tipo integral, entre outros).

O estudo de caso 4 foi escolhido para reforcar a validagdo do algoritmo mediante a
comparacdo com outro algoritmo da literatura que utiliza a mesma técnica (ARIFIN,
1974).

O algoritmo foi aplicado a mais dois estudos de caso reais, mas dos quais nao se tem

conhecimento prévio dos resultados esperados, e que foram adicionados neste trabalho
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no APENDICE C - (Estes estudos de caso ndo aportam mais informagcdes ao trabalho,

por esse motivo foram adicionados em um apéndice).

Cabe destacar que foram estudadas unicamente falhas simples (ndo se realizou estudo
de comportamento dos sistemas sujeitos a varias falhas). Em todos os estudos de caso
aqui apresentados foi utilizada a mascara da equacdo (4.27), exceto para dois deles
(indicado de forma expressa no estudo de caso especifico) que foi utilizada a mascara da

equacéo (4.28).
5.1. Deteccdo de Anomalias em Tubulacdes Hidraulicas

O estudo de caso aqui apresentado foi introduzido na Secdo 4.1 deste documento. O
sistema € simulado aplicando as seguintes condi¢des iniciais: em t = 0s 0s tanques
estdo vazios [hy, hy, h3] = [0,0,0] e sdo ativadas as duas fontes [q;;, gi2] com vazdes

constantes de 10 m3/s.

Cabe lembrar que se simulam dois tipos de falhas: o entupimento da tubulacdo de
resisténcia R, e a perda do sensor de medida da altura de 4gua do tanque 1 (h;). Essas
falhas sdo simuladas em dois instantes de tempo diferentes, a saber, t = 0set = 15s. O
objetivo é comprovar se a propagacdao da falha poderia afetar o resultado da

classificacao.
Assim, estudam-se 5 casos de comportamento:

e (Caso 1) Comportamento normal.

e Caso 2) Entupimento da tubulacdo em t = Os.
e Caso 3) Entupimento da tubulagdo em t = 15s.
e Caso 4) Falha do sensor h; em t = Os.

e Caso 5) Falha do sensor h; em t = 15s.

O Caso 1 representa o funcionamento normal, os Casos 2 e 3 representam mau

funcionamento, e 0s Casos 4 e 5 representam nédo funcionamento.

Para cada caso, séo realizadas 250 simulagdes de 30 segundos de duragdo com 20% de
probabilidade de falha.
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Por ser um modelo dindmico, aplicou-se a primeira hipétese H1 (ver se¢do 3.2) para
tratar o sistema de forma estatica, escolhendo o instante de tempo t;, = 30s. Assim,

para cada simulacdo, extrairam-se os valores de [hq, h,, h3] em t; = 30s.

A matriz de dados de entrada do algoritmo de classificacdo é a matriz A € M a*™p

com n, = 250 (uma amostra por simulagdo) e n, = 3 (hy, hy, h3).

Um exemplo de amostras com e sem falha é mostrado na Figura 5-1 onde foi simulada a
falha de entupimento na tubulagéo R;; na segunda coluna chamada de “falha” mostra-se
a porcentagem de entupimento, sendo que o valor zero representa uma amostra sem
falha e um valor distinto de zero representa uma amostra com falha. Pode-se observar
que quanto maior for o entupimento, maior serd quantidade de 4gua que fica no tanque 1

(h,) e menor a que fica nos tanques 2 e 3 (h, e hj).

A B C D E

1 falha hl h2 h3

2 |ID1 0 444861 39.5253 494414
3 |ID2 0 444714 39.5285 494102
4 |ID3 0 44.486% 39.5023 494311
5 |ID4 0 44,4553 39.5252 49,4292
6 |ID5 0 444678 39.5103 494268
7 |IDG 0.009015 44,5051 39.5163 4954124
8 |ID7 0 44,4811 39.4875 494298
3 |ID8 0.08618 44.647 394774 49.3729
10 1D9 0 444757 394875 494211
11 1010 0 444881 39.5166 49.4090
12 1011 0 444791 39.5155 49,4383
12 1012 0 44.4756 39.4983 49,4295
14 1D13 0 44,4664 39,5265 49,4268
15 1014 0 44.4869 39.5252 494134
16 1D15 0 44,4838 39.5232 49.428
17 1016 0 44,485 39.5265 494181
15 1017 0.516643 46.1746 394334 493354

Figura 5-1. Exemplo de amostras com e sem falha no estudo de caso de tubulagdes hidraulicas.
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5.1.1. Caso 1) Comportamento normal

Neste caso, durante toda a simulacdo, o sistema funciona corretamente, sem que falhas
sejam introduzidas. Espera-se que o algoritmo classifique todas as amostras num
mesmo agrupado. A Figura 5-2 mostra 0 conjunto de amostras de entrada sem

classificar, todas elas representadas na cor azul por ndo existirem falhas.

4944 oo

4942

h3

44 45
s 39.45 44 44 44 46

h1

Figura 5-2. Amsotras sem classificar.

Aplicando o algoritmo com a mascara padrdo (vide equacdo (4.27)) o resultado da
classificacdo é conforme mostrado na Figura 5-3. Pode-se observar que houve uma

separacao em dois clusters diferentes na dimensao que caracteriza a altura do tanque h,.

Assim, foram criados dois clusters para um Gnico comportamento esperado. Para evitar
esta separacdo aplicou-se o algoritmo utilizando um filtro mais severo (vide equagéo
(4.28)) com o objetivo de evitar o vale inesperado que surgiu na dimensdo de
caracteristica h,. A Figura 4-15 e Figura 4-16 representam dois exemplos teoricos do
acontecido neste estudo de caso. Lembre-se que a suavizagcdo foi implementada

precisamente para evitar este problema.
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Figura 5-3. Classificacdo das amostras usando a mascara de caracteristicas [0 0.5 1 0.5 0] a)
com visualizagdo em duas dimensdes e b) com visualizacdo em trés dimensdes.

Assim, aplicando a méscara mais severa obteve-se a classificacdo esperada, Figura 5-4,
com as 250 amostras agrupadas em um unico cluster. A Tabela 5-1 representa 0 nimero

de acertos e falhas do algoritmo.

Classificacédo por falhas do sistema

49.46 -,

49.44 -

49.42 |

h3

44.52

39.5 44.5

h2 39.45  44.44

sags 2448

hl

Figura 5-4. Classificacdo das amostras usando a mascara de caracteristicas [1 2 2 2 1].
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Tabela 5-1. Teste de hipdteses para caso de comportamento normal

Existe Falha | Nao existe Falha

O algoritmo localizou falha 0 0

O algoritmo nao localizou falha 0 250

5.1.2. Caso 2) Entupimento da tubulacdo em t=0s

Neste caso, desde o inicio das simulagdes, existe 20% de probabilidade de falha na
tubulacdo de caracteristica R;. Lembre-se que o grau de entupimento da tubulagédo é
aleatdrio pelo que em t = 30s tem-se varios comportamentos anémalos com valores

diferentes nas saidas devido a que o entupimento foi diferente para cada um dos casos

falhados.

Neste caso, espera-se que o algoritmo crie um comportamento abrangendo as amostras
sem falha na tubulacdo. As falhas podem ou ndo ser agrupadas em Varios

comportamentos, devido a distribuicdo aleatéria delas.

A Figura 5-5 representa a propagacdo da falha no pardmetro h: entre uma amostra

normal e uma falhada.

hl (meters)

Not failure
Failure

R r r r L
0 5 10 15 20 25 30
t (seconds)

Figura 5-5. Evolugéo temporal do pardmetro h1 de uma amostra normal e uma falhada em caso
de mau funcionamento.
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A Figura 5-6a representa a distribui¢do das amostras com falha (vermelho) e sem falha
(azul) em t=30s. A Figura 5-6b representa a classificacdo feita pelo algoritmo, onde

cada cor representa um cluster®,

Classificagéo por falhas do sistema . .
Classificag&o do sistema segundo BAbyLO-BR

49.45 -
9.45 49.45 - T
49.4 + T
! +,: +_+;+ £l 49.4 | AR
2 ;?+ = " o 3 ]
- RN < | ‘H-'H' +
it o -+
49.35 N + 29.35 - 4 4l .
- -
| L | 1 — -
| A | L
93— ) - ) T~ 293 —
39.55 - i - 39.55 . - )
395 - ) 49 395 . - 49
39.45 w 0B 39.45 - a7 8
45 w4
44
h2 b h2 hi

Figura 5-6. Falha de entupimento em t=0s. a) Distribuicao espacial das amostras em t=30s. b)
Resultados da classificacdo segundo o algoritmo BAbyLO-BR.

A Tabela 5-2, representa 0 nimero de acertos e falhas do algoritmo®. Pode-se observar
que o algoritmo cria corretamente o cluster de amostras sem falha e separa as amostras
falhadas em vérios clusters devido a aleatoriedade da falha simulada. Segundo a Tabela
5-2 o algoritmo classifica duas amostras falhadas no cluster normal, visiveis também na
comparacao entre os graficos a e b da Figura 5-6. Isto acontece pois a aleatoriedade da
falha faz com que existam falhas com porcentagem de entupimento muito pequeno

(entupimento ~= 0) o que quer dizer que a magnitude de propagacdo da falha é

3 Note-se que, devido a falta de quantidade de cores diferentes na representacdo da figura, pode acontecer
que seja utilizado a mesma cor para dois clusters diferentes. O leitor devera interpretar a mesmo cor como
representante de dois ou mais clusters diferentes, quando as amostras aparecam distanciadas entre elas.
Esta nota € aplicavel a todo o capitulo de resultados.

4 O algoritmo ndo tem a capacidade de discernir entre as amostras consideradas falhadas e as que ndo o
sdo. Esta tabela é calculada ap6s a aplicacdo do algoritmo estudando o arquivo de saida
“clustersFormados.txt” em conjunto com a caracterizagdo de amostras falhadas ou ndo falhadas
(conhecido gragas a simulacdo do sistema em Simulink). Assim, o cluster considerado como cluster de
comportamento normal é aquele com maior nimero de amostras, pois existe 20% de porcentagem de
falha. Os outros clusters sdo agrupados considerando que todos eles representam amostras falhadas. Esta
nota é aplicavel a todos os estudos de teste de hip6teses realizados neste capitulo.
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comparavel ao proprio ruido modelado no sensor, fazendo com que o algoritmo ndo a

localize e a considere normal.

Tabela 5-2. Teste de hipdteses para caso de entupimento em t=0s.

Existe Falha | Nao existe Falha

O algoritmo localizou falha

46

O algoritmo néo localizou falha

202

5.1.3. Caso 3) Entupimento da tubulacdo em t=15s

No inicio da simulacéo o sistema funciona corretamente até t = 15s, quando comega a

funcionar de forma errada sofrendo entupimento na tubulacdo de caracteristica R1 com

20% de probabilidade conforme a Figura 5-7. A porcentagem de entupimento €

aleatoria.

h1l timeSeries, CASE2

50

401

30

20

h1 (meters)

10

Not failure
Failure

r r r

-10 L
0

15 20 25

t (seconds)

30

Figura 5-7. Evolugdo temporal do parametro h: de uma amostra normal e uma falhada em caso

de normal e mau funcionamento.

Como no caso anterior, espera-se que o0 algoritmo separe em clusters diferentes
elementos com e sem falha. Os elementos falhados podem ser agrupados em um ou

varios clusters devido a aleatoriedade da porcentagem de entupimento.
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A Figura 5-8a representa a distribui¢do das amostras com falha (vermelho) e sem falha
(azul) em t=30s. A Figura 5-8b representa a classificacdo feita pelo algoritmo, onde

cada cor corresponde a um cluster.

Classificacéo por falhas do sistema Classificagéo do sistema segundo BAbyLO-BR
49.45 49.45 .
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L K o L
492l — - e 492 — - .
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] + L +
39.5 50 39.5 50
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39.3 44 39.3 44
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Figura 5-8. Falha de entupimento em t=15s. a) Distribui¢&o espacial das amostras em t=30s. b)
Resultados da classificagdo segundo o algoritmo BAbyLO-BR.

A Tabela 5-3 apresenta 0 numero de acertos e falhas do algoritmo. Observa-se que,
neste caso, existe um maior nimero de falsos negativos. Isto € esperado, pois a falha, se
acontecer, comeca a se propagar no instante t=15s, pelo que, para entupimentos
pequenos, no instante t=30s a diferenca entre o valor normal e o valor falhado é muito
pequena e o algoritmo ndo consegue diferencid-la, pois a confunde com o ruido
modelado no sensor de medida da saida. Comparando as deducgfes feitas no caso
anterior e neste caso, pode-se confirmar que, sendo t = 30s o instante de medida,
quanto mais perto de t = 30s acontecer a falha, menor capacidade tera o algoritmo de
discernir ente amostras falhadas e ndo falhadas, devido a diferenga pequena no valor

final da saida ([hlf hz: h3]falhado = [hlr hZ' h3]sem falha )

Tabela 5-3. Teste de hipdteses para caso de entupimento em t=15s.

Existe Falha | Nao existe Falha

O algoritmo localizou falha 27 0

O algoritmo nao localizou falha 10 213

5.1.4. Caso 4) Falha do sensor hi em t=0s
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Desde o inicio da simulacéo existem 20% de probabilidade de que o sensor que mede a
saida h; ndo funcione. Este caso representa a perda do sensor. A Figura 5-9 representa a

propagacao da falha no parametro h: para uma amostra normal e uma falhada.

h1 timeSeries, CASE5
45 -

40
35F
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Figura 5-9. Evolugdo temporal do parametro h: de uma amostra normal e uma falhada em caso
de ‘ndo funcionamento: perda de sensor’.

A Figura 5-10 representa a distribuicdo das amostras com falha (vermelho) e sem falha
(azul) em t=30s. Devido a que a falha simulada ndo tem comportamento aleatorio
(sensor inativo), elas criam um conjunto diferencavel. Por isso, é esperado que o
algoritmo, além de separar as amostras falhadas do comportamento normal (cluster de
cor azul na Figura 5-10), agrupe elas em um unico comportamento (cluster de cor

vermelha na Figura 5-10).

Classificagéo por falhas do sistema

49.46 -
49.44 -
e
o 49421 f%f;?
i
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39.55
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39.5 o 30
39.45 ¢ 10
h2 h1

Figura 5-10. Perda do sensor em t=0s. Distribuicdo espacial das amostras em t=30s.
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Neste caso, acontece a mesma situacdo que a percebida no caso 1; a aplicagcdo do
algoritmo com a mascara padrdo [0 0.5 1 0.5 0] produz a separacdo do mesmo
comportamento em dois clusters diferentes (Figura 5-11a). Para conseguir a classficacdo
esperada (conforme Figura 5-10), precisou-se aplicar o algoritmo com a méscara de
suavizacao mais severa [1 2 2 2 1], representada na equacao (4.28) (Figura 5-11b).

Assim, a Figura 5-11 representa a classificacdo feita pelo algoritmo BAbyLO-BR
apicando as duas mascaras. No gréfico Figura 5-11a, as amostras de ambos o0s
comportamentos sdo separadas em dois clusters (rosa e azul para amostras falhadas e
ciano e verde para amostras sem falha). Ja na Figura 5-11b, o algoritmo consegue

separar as amostras falhadas do comportamento normal conforme esperado.

Classif final do sistema
Classificagdo do sistema segundo BAbyLO-BR
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Figura 5-11. Resultados de classifica¢do segundo algoritmo BAbyLO-BR. a) usando mascara
padrdo [00.510.50] e b) usando méascara mais severa [122 2 1].

A Tabela 5-4 apresenta o nUmero de acertos e falhas do algoritmo usando a méascara de
caraceristica [1 2 2 2 1]. O algoritmo ndo comete nenhum erro na classificagdo e cria
dois clusters agrupando as amostras com e sem falha.

Tabela 5-4. Teste de hipdteses para caso de perda de sensor em t=0s.

Existe Falha | Nao existe Falha

O algoritmo localizou falha 61 0

O algoritmo nao localizou falha 0 189
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5.1.5. Caso 5) Falha do sensor hi em t=15s

No inicio da simulacéo o sistema funciona corretamente até t = 15s quando acontece a
perda do sensor que mede o valor. h;. A Figura 5-12 representa a evolucdo do

parametro h; entre uma amostra normal e uma falhada ao longo do tempo.

Como aconteceu no caso 4, como a falha simulada ndo tem comportamento aleatorio,
espera-se que o algoritmo separe amostras com falha e amostras sem falha formando

dois clusters.

h1 timeSeries, CASES
45

Not failure

40 + Failure

IS E Fd
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L
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Figura 5-12. Evolucdo temporal do pardmetro h; de uma amostra normal e uma falhada em caso
de ‘normal e ndo funcionamento: perda do sensor’.

A Figura 5-13a representa a distribuicdo das amostras com falha (vermelho) e sem falha
(azul) em t=30s. A Figura 5-13b representa a classificacdo feita pelo algoritmo, com
dois comportamentos em azul e em verde conforme esperado e repetindo o resultado do

caso 5.
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Classificago por falhas do sistema Classificagédo do sistema segundo BAbyLO-BR

49.45 49.45

Figura 5-13. Perda do sensor em t=15s. a) Distribuicdo espacial das amostras em t=30s. b)
Resultados da classificagdo segundo o algoritmo BAbyLO-BR.

Para finalizar, a Tabela 5-5 representa o nimero de acertos e falhas do algoritmo neste
caso. O algoritmo ndo comete nenhum erro na classificacdo e cria dois clusters
agrupando as amostras com e sem falha conforme esperado. Neste caso, mesmo a falha
acontecendo em t=15s, por ter ela um comportamento caracteristico, o algoritmo

consegue discernir amostras com e sem falha, sem errar.

Tabela 5-5. Teste de hipdteses para caso de perda de sensor em t=15s.

Existe Falha | Nao existe Falha

O algoritmo localizou falha 61 0

O algoritmo néo localizou falha 0 189

5.1.6. Utilidade da aplicacéo do algoritmo

Este estudo de caso foi utilizado como validacéo inicial do algoritmo. Observou-se que
o algoritmo teve a capacidade de separar corretamente os casos falhados dos casos

corretos em quase todas as falhas simuladas.

Nos casos 1) e 4) foi necessario utilizar uma méascara mais severa (equacao (4.28)) para
conseguir a separacdo nos clusters esperados. Assim, este estudo de caso serviu para
validar principalmente as heuristicas do algoritmo percebendo que a heuristica que mais

afeta aos resultados é a definicdo da méscara para criacao do histograma natural.
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5.2. ldentificagéo de falhas de sensores e atuadores da Plataforma Multi-Misséo

A Plataforma Multi-Missdo (PMM) foi concebida para ser uma plataforma modular,
capaz de servir como base para varias missdes cientificas, como aquelas de
comunicacdo e de observacdo da Terra segundo baixas orbitas (terrestres). A PMM ¢é
primariamente constituida de subsistemas que fornecem o essencial para o
funcionamento do satélite, assim como meios de suporte para a integracéo de carga Util
que serd escolhida de acordo com a missdo que o satélite ird desempenhar (LEITE,
2007).

O Subsistema de Controle de Atitude e de Orbita — SCAO, parte do Subsistema de
Controle de Atitude e Tratamento de Dados (Attitude Control and Data Handling —
ACDH), sera o foco deste estudo de caso. Este subsistema € constituido por classes de

componentes:

e Computador de bordo;

e Conjunto de sensores: 2 magnetémetros, 1 unidade de medida inercial (equipada
com redundancia interna), 8 sensores solares, 2 sensores de estrelas e 2
receptores GPS;

e Conjunto de atuadores: composto por 3 bobinas magnéticas, 1 para cada eixo de
manobra, e 4 rodas de reacdo, 3 para cada eixo de manobra e 1 redundante,

disposta simetricamente entre 0s eixos de manobra.

O SCAO da PMM tem sido e continua sendo objeto de muitos trabalhos (LOPES et al.,
2001; MOREIRA, 2005; GOBATO, 2006; LEITE, 2007; (LUSTOSA, 2008;
MANELLI NETO, 2011; AMARAL, 2013). Atualmente, € desenvolvido na propria
DMC/CMC um trabalho de doutorado (SIQUEIRA, 2014) que visa tratar toda a cadeia
para tolerancia a falhas, desde a deteccéo e o diagnostico de falhas (Fault Detection and
Diagnosis — FDD), até a reconfiguracdo (Fault Reconfiguration) automatica (ou, em
“tempo real”) do modo falhado. Nele, s&o modeladas as dindmicas em modo normal e
falhado, para a plataforma, considerando-se um subconjunto dos seus sensores

(giroscopio e sensor de estrelas) e atuadores (rodas de reacao).
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O modelo simulado do SCAO da PMM em Modo Nominal é conforme mostrado na

Figura 5-14, com as seguintes anotacoes:

e O modelo da planta € (de dindmica) ndo-linear e contempla os acoplamentos
entre a planta e os atuadores (rodas de reagéo);

e Os ganhos K-LQR séo calculados por meio de modelo de dinamica linearizada
(eixos desacoplados);

e A referéncia de entrada do controle é de horizonte finito, de acordo com o
requisito de tempo para a manobra de de-tumble simulada (vide Segéo 5.2.2);

e Os giroscdpios sao sujeitos a ruido, a bias e a fator de escala;

e Os sensores de estrelas sdo sujeitos a ruido e a fator de escala;

e Os torques de perturbacdo sdo modelados como constantes.
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Figura 5-14. Modelo do SCAOQ da plataforma PMM em Modo Nominal.
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5.2.1. Objetivos de deteccao do algoritmo

O objetivo deste estudo de caso é estudar as dinamicas em modo normal e falhado

modeladas em Siqueira (2014) e comprovar se o algoritmo BAbyLO-BR é capaz de:

1) Detectar a falha = discernir entre o comportamento devido a condi¢do normal
e aqueles devidos a condigdes falhadas da PMM: se o algoritmo for bem

sucedido, pode-se calcular um cluster que caracterize o comportamento normal
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da manobra, gerando assim, uma assinatura do modo normal. Os parametros
desta assinatura permitirdo a deteccdo de comportamento anémalo, devido a
falhas de sensor ou de atuador. Desta forma, saber-se-4 se ocorreu falha durante
a manobra.

2) lIsolar e identificar a falha = discernir entre diferentes tipos de falha: se o
algoritmo for bem sucedido, pode-se calcular um cluster que caracterize cada
tipo de falha, seja ela de sensor ou de atuador (gerando assim, uma assinatura
para cada falha contida no repertdrio). Isto permitira ndo somente detectar e
isolar a falha, mas também identifica-la, para posterior reconfiguracdo do

sistema.
5.2.2. Descricdo da manobra simulada

A manobra simulada visa reproduzir uma condicdo hipotética de de-tumble (WERTZ,
1978), que consiste em que o satélite adquira a atitude (orientacdo espacial, inercial)
necessaria para sua entrada em operacdo, ap0s ter ocorrido a separacdo do veiculo

lancador.

Para este estudo de caso, arbitra-se que o de-tumble seja uma rotacdo quase-simultanea
nos 3 eixos de controle do satélite (“quase” porque tanto na simulagdo quanto no mundo
real, estdo presentes discretizacdo no tempo, quantizacdo em amplitude e atraso nas
relagBes de entrada/saida do sistema, caracteristicos dos sistemas digitais).

Neste trabalho, todos os eixos partem de 30° (em t = 0s) e devem, por requisito
(GOBATO, 2006), terem finalizado a manobra (isto é, terem apontamento de 0° nos 3
eixos e entrarem em modo de manutencdo de apontamento e atitude) num tempo
méaximo de 180s (GOBATO, 2006).

Podem ser descritas 3 fases importantes neste “de-tumble”:

e 0 <t < 100s:aPMM acelera até atingir as velocidades angulares maximas;
e 100s < t < 180s: a PMM ¢ desacelerada para estabilizar as velocidades
angulares e seus eixos principais ao redor de zero (inercial);

e t > 180s: a PMM passa a atuar com manutengédo de apontamento e atitude.
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As simulacbes contemplam um tempo total de 500s e utilizam como estratégia de
controle um controlador 6timo LQT (Linear Quadratic Tracker = Rastreador Linear

Quadratico).

Conforme pode ser observado nos trabalhos de Gobato (2006), Leite (2007), Lustosa
(2008), Manelli Neto (2011) e Amaral (2013), a PMM é um sistema fisico de dinamica
lenta. Pode-se esperar que suas respostas ndo sejam abruptas, se comparadas
numericamente a respostas de sistemas mais rapidos, como aeronaves e veiculos

atmosféricos autbnomos. No APENDICE D - ¢ explicada esta dinamica.

Estas caracteristicas de “bom comportamento”, especialmente na fase de manutencao de
Orbita, tornam interessante o estudo do algoritmo. Os parametros de saida da simulagéo

que caracterizam a manobra realizada sdo 12, a saber:

e [p,0,¢¥] — sdo os angulos de atitude entre o referencial orbital da PMM e o
referencial “inercial” localizado no centro da Terra (Earth Centered “Inertial ” —
ECI), obtidas por meio da indicacdo do sensor de estrelas, em [rad]. Por
hipbtese, assume-se que as coordenadas medidas sdo internamente convertidas
para o ECI;

e [¢,0,y] —sAo as taxas angulares entre o referencial orbital da PMM, obtidas por
indicacdo do giroscopio, diretamente no referencial “inercial” (ECI), em [rad/s];

e [V, ,,V;] —sdo os valores dados pela saida do controlador para cada uma das 3
rodas de reacdo, em [V]. Por hipdtese, a saida do controlador é diretamente
utilizada, sem gue haja uma unidade de poténcia entre ele e os atuadores em
questao;

e [wy, wy, w,]—sd0 as velocidades das rodas de reagdo em [rpm].

5.2.3. Descricao das falhas simuladas

Para os fins deste estudo de caso, foram simuladas as falhas no canal do eixo X
(rolamento) do giroscopio, assim como na roda de reacdo do mesmo eixo. O
comportamento dos demais eixos, Y e Z, devido a propagacdo das falhas neles

ocorridas, seria analogo aquele obtido para o eixo X (tanto no caso de sensores, como
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no caso de atuadores). A diferenca estaria na velocidade e na resultante de acoplamento

das perturbaces resultantes entre eixos.

A fim de entender como a propagacéo da falha ocorreria e assim, também como seriam

formados os diferentes clusters, cada uma das falhas foi injetada nos instantes t =

{15, 30, 50, 250}s, tanto para sensores quanto para atuadores.

As falhas simuladas no giroscopio, conforme o desenvolvimento de Siqueira (2014)

Sao.

Indicacdo de valor constante, fixado em zero: é reconhecida neste trabalho

como “F1”. Consiste na perda da leitura de um determinado canal de sensor,
sendo o “zero” modelado como um ruido branco de intensidade (poténcia)
aumentada com relacdo ao ruido presente em modo normal.

Indicacdo de valor constante, congelado no Uultimo valor valido: é

reconhecida como “F2”. E um caso analogo ao “F1”, mas o ruido do modo
falhado é acrescido da ultima leitura valida realizada - valor constante,
congelado na ultima leitura valida.

Indicacdo de valor sujeito a deriva de offset: é reconhecida como “F3”.

Consiste em uma falha de natureza aditiva, na qual um valor indesejado €
adicionado ao valor real medido, de maneira linearmente crescente com o
tempo.

Indicacdo de valor sujeito a deriva de fator de escala: é reconhecida como

“F4”. Consiste em uma falha de natureza multiplicativa, na qual o fator de escala

do sensor € linearmente crescente com o tempo.

As falhas simuladas nas rodas de reacdo, conforme o desenvolvimento de Siqueira
(2014) sao:

Saturacdo do comando de poténcia: ¢ reconhecida como “T1”. Consiste de, a

despeito do sinal de controle dado pela saida do controlador, apresentar sinal de
comando (i.e., poténcia) saturado em um dos extremos de tensdo, +10V ou -
10V.
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e Faléncia da roda de reacdo: é reconhecida como “T2”. Como explicado em

LEITE (2007), nesta falha a roda simplesmente ndo responde mais ao sinal de
controle e passa a trabalhar erraticamente ao redor e proximamente da
velocidade nula.

e Aftrito excessivo nos mancais das rodas: ¢ reconhecida como “T3”. Nio é

mérito do presente trabalho — analogamente ao trabalho feito por Leite (2007) e
estendido em Siqueira (2014) — tratar da causa desta falha, mas do efeito da
mesma. Assim, o comportamento é que a roda tenha consideravel perda de
efetividade e que a saida do controlador sature rapidamente, assim como a
velocidade da roda de reacdo (esta, porém, para um valor inversamente
proporcional ao coeficiente de atrito global aumentado).

e Disparo de comando em regime permanente: é reconhecida como “T4”. Esta

falha é considerada mais provavel de ocorrer em condicdo de regime
permanente. Neste caso de falha, a roda de reacdo passa a atuar por comando de
sinais ndo-deterministicos proximos dos limites de saturacéo (-10V e +10V).

Cada falha (F1 a F4 e T1 a T4), a cada instante de tempo, foi simulada 2 vezes para que
fosse garantida a consisténcia do modelo de falha sobre a dindmica do satélite. Assim, o
total de simulacbes falhadas é de 4 modelos de falhas * 4 tempos de injecdo * 2
simulacgdes de casos = 32 casos de falha de sensores e de atuadores, tendo um total de
64.

As figuras mostrando o comportamento normal da PMM e a propagacdo das falhas
injetadas estdo no APENDICE E - .

Finalmente, o comportamento de modo normal consiste de 20 simulagdes isentas de

quaisquer anomalias, realizando a manobra de de-tumble com o controlador R-LQR.

No total tem-se 84 casos de simulagOes: 32 de falhas de sensores, 32 de falhas de

atuadores e 20 simulac¢des de manobra sem falha.
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5.2.4. Aplicagéo do algoritmo BAbyLO-BR

Lembrando que o algoritmo BAbyLO-BR trabalha unicamente com dados estaticos e

vendo que este estudo de caso é dinamico, trataram-se os dados como se segue.

Conforme explicado no comeco desta secéo, para 0 modelo de simulacéo utilizado e até
o tempo de 180 segundos sabe-se que a PMM manobra (acelera-desacelera-estabiliza),
e, a partir disso, entra em manutencdo de Orbita e apontamento. Fazendo-se uma
comprovagao empirica com base nas 20 simulagdes de modo normal, percebeu-se que
seria conveniente realizar uma coleta dos valores entre 180-500 segundos e calcular a

média nesse tempo para cada um dos parametros de saida da simulacgéo.
Os identificadores das amostras sdo como se seguem:

e N_x: Indica amostra normal sendo ‘X’ um nimero Unico;

e Tx_ y z:Indica uma falha de atuador (T) sendo ‘Tx’ o identificador da falha (T1
até T4), ‘y’ o instante de tempo em que aconteceu a falha (15, 30, 50 e 250) e ‘z’
0 numero identificador da amostra (1 ou 2, pois tém-se duas simulacdes para
cada falha);

e Fx_y_z: Indica uma falha de sensor (F) sendo ‘Fx’ o identificador da falha (F1
até F4), ‘y’ o instante de tempo em que aconteceu a falha e ‘z” o numero

identificador da amostra.

Conforme a explicacdo anterior, um exemplo de arquivo de dados de entrada é

apresentado na Figura 5-15:
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A B C D E F G H 1 J K L M
phi_estre theta_estr psi_estre phidot_gir thetadot_g psidot_gir x_saida y_saida z_saida Vel_roda_ Vel_roda_ Vel_roda_

1 (rad) e (rad) (rad) o (rad) iro(rad) of{rad) (V) (V) V) X (rpm) v (rpm) z (rpm)

2 T1 101 50.5382 0.73361 0.13033 2.3056 0.091537 0.010509 561.7031 45,192 45,6448 45261.1 2726.283 2781.164
3 T1 102 50.5382 0.73353 0.13023 2.3056 0.091532 0.010494 561.7038 45.1795 45.6278 45261.1 2724.153 2778.953
4 T1 301 50.9123 0.7292 0.066624 2.3071 0.091216 0.007948 561.7165 34.7097 35.1515 45260.7 2164.856 2083.665
5 T1 30 2 50.9121 0.72929 0.066639 2.3071 0.091241 0.007938 561.7151 34.7391 35.184 45260.7 2166.311 2084.787
6 T1.50 1 52.6513 0.73841 0.066156 2.3072 0.091502 0.00807 561.7116 36.197 34.3631 45257.59 2133.593 2164.484
7 T1 502 52,6513 0.73844 0.066179 2.3072 0.091515 0.008072 561.7117 36.1716 34,359 45257.59 2133.305 2164.039
g8 T1. 250 1 44,3354 0.7167 0.095602 1.9119 0.092151 0.007329 494.5335 37.8851 35.0762 37519.66 2438.067 2234.017
9 T1 250 2 44.3353 0.71675 0.095648 1.912 0.092154 0.007337 494.5352 37.8974 35.0696 37519.68 2438.165 2233.942
10 |N_1 0.000463 0.72306 0.000468 0 0.09109 0 25.0287 92.4313 88.591 1554.738 7386.97 7094.863
11 (N_2 0.000469 0.72306 0.000469 0 0.09109 0 25.0286 92.431 88.5909 1994.726 7386.973 7094.875
12 N_3 0.000465 0.72306 0.000468 0 0.09109 0 25.0288 92.4321 88.5918 1994.733 7386.976 7094.876
13 N_4 0.000468 0.72306 0.000468 0 0.09109 0 25,0282 92.4309 88.5914 1994.733 7386.976 70594.862
14 N_5 0.000468 0.72306 0.000464 0 0.09109 0 25,0283 92.4314 88.5912 1994.725 7386.97 7094.857
15 |N_6 0.000468 0.72306 0.000469 0 0.09109 0 25.0276 92.4306 88.5914 1994.723 7386.97 7094.857
16 N_7 0.000462 0.72306 0.000468 0 0.09109 0 25.0283 92.431% B88.5923 1994.735 7386.972 7094.869
17 N_8 0.000464 0.72306 0.000466 0 0.09109 0 25.0284 92.4305 88.5912 1994.731 7386.974 7054.884

Figura 5-15. Exemplo de dados de entrada no estudo de caso ‘ldentificagéo de falhas de
sensores e atuadores da Plataforma Multi-Misséo'.

O algoritmo foi aplicado nos seguintes conjuntos de amostras:

e Caso 1) Falha F1 + comportamento normal
e (Caso 2) Falha F2 + comportamento normal
e Caso 3) Falha F3 + comportamento normal
e Caso 4) Falha F4 + comportamento normal
e Caso 5) Falhas F1 + F2 + F3 + F4 + comportamento normal
e Caso 6) Falha T1 + comportamento normal
e (Caso 7) Falha T2 + comportamento normal
e Caso 8) Falha T3 + comportamento normal
e (Caso9) Falha T4 + comportamento normal

e (Caso 10) Falhas T1 + T2 + T3 + T4 +comportamento normal

Devido ao grande nimero de casos estudados, os resultados sdo mostrados em forma de

tabela definindo para cada simulagdo os seguintes parametros de validagédo:

1) Falhas e ndo falhas foram diferenciadas em clusters diferentes

2) Numero de falhas associadas a comportamento normal (Falsos Negativos, FN)

3) Ndmero de comportamentos normais associados a cluster de falhas (Falsos
Positivos, FP).

4) Falhas em diferentes instantes de tempo foram diferenciadas
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5) O algoritmo permitiu calcular a assinatura do comportamento normal
6) O algoritmo permitiu calcular a assinatura da falha

7) Observacoes
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Tabela 5-6. Tabela resumo de resultados de aplicagdo do algoritmo no caso Identificacdo de falhas em sensores e atuadores na PMM.

Caso Falha VS nédo FN | FP | Falhas Assinatura Assinatura Observacdes

de falha temporais. comportamento comportamento

estudo normal falhado

1 SIM 0 0 Parcialmente SIM Parcialmente As falhas em 50s e 250s néo séo diferenciadas.

2 Parcialmente 1 0 Parcialmente Parcialmente N&o Nota(1)

3 SIM 0 0 SIM SIM SIM Falha em t=30s e t=50s classificadas no mesmo
agrupamento.

4 SIM 0 0 SIM SIM SIM Falha em t=30s e t=50s classificadas no mesmo
agrupamento.

5 SIM 0 0 Parcialmente SIM Parcialmente Nota(3)

6 SIM 0 0 SIM SIM SIM N/A

7 SIM 0 0 Parcialmente SIM Parcialmente Nota (2)

8 SIM 0 0 NAO SIM NAO Falhas temporais agrupadas conforme aconteceram
temporalmente.

9 SIM 0 0 NAO SIM NAO Falhas iguais classificadas em diferentes
agrupamentos.

10 SIM 0 0 SIM SIM SIM parcialmente | Nota (4)

parcialmente

Nota(1): As falhas acontecidas em diferentes instantes de tempo nédo sao diferenciadas. Existe um FN, Falha acontecida em t=250s.
Nota (2): Falha temporal em t=15s e t=30s misturadas. Falha temporal em t=50s e t=250s misturadas.

Nota(3): As falhas sédo classificadas em agrupamentos que misturam diferentes tipos de falhas e instantes mas nunca separam falhas
iguais.

Nota (4): As falhas T2, T3, T4 acontecidas em 10s ou 30s sdo classificadas no mesmo agrupamento. Igualmente as falhas T2, T3 e
T4 acontecidas em t=50s e t=250s sdo classificadas 0 mesmo agrupamento. A falha T1 € corretamente separada em 4 agrupamentos
conforme os tempos em que aconteceram.
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Estudando a Tabela 5-6 podem-se deduzir as seguintes afirmacoes:

1)

2)

3)

4)

5)

Em todo momento o algoritmo é capaz de diferencar o caso normal do caso
falhado (conforme objetivo 1) apresentado na Secdo 5.2.1).

E possivel criar uma assinatura de comportamento normal sem necessidade de
ter um conhecimento prévio do sistema (modelo) ou sem utilizar um algoritmo
de aprendizado prévio. A assinatura é criada com um algoritmo genérico e de
forma répida, o0 que economiza tempo.

O algoritmo ndo é sempre capaz de diferencar entre falhas acontecidas em
instantes de tempo diferentes (a mesma falha acontecida em instantes diferentes
é classificada no mesmo agrupamento). Isto se pode dever a lenta propagacéao da
falha simulada (acontece em um instante, mas demora em se propagar e causar
um efeito na saida do sistema). Lembre-se que a Plataforma Multi-Missdo tem
uma dinamica lenta.

O algoritmo, aplicado com as heuristicas padrdo, ndo € sempre capaz de
diferengar entre tipos de falha, ndo podendo criar uma assinatura de cada tipo de
falha para identificacdo e reconfiguracdo da PMM (conforme o objetivo 2
apresentado na Secdo 5.2.1). Estudando os valores dos parametros das amostras
falhadas, observa-se que sdo muito similares, o que quer dizer que as falhas nédo
se manifestam de forma diferente na fase de manutengéo e apontamento (entre
180 e 500s), pelo que é dificil achar uma assinatura utilizando essa fase.
Precisa-se realizar um estudo detalhado da dindmica e propagacdo de falhas no
sistema para entender até que ponto as falhas que acontecem em instantes
diferentes provocam perturbacdes diferentes nos parametros de saida.
Lembrando que o algoritmo é diretamente utilizavel para sistemas com
comportamento estatico; os sistemas com comportamento dindmico devem ser
tratados previamente para escolher a estatica que serad estudada. Este processo
ndo faz parte do processo de implementacdo do algoritmo e deve ser feito pelo

analista de dados, usuario do algoritmo.
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5.2.5. Utilidade de aplicagdo do algoritmo

A aplicacdo do algoritmo neste estudo de caso permitiu validar que as heuristicas sdo

suficientemente genéricas para aplicar o algoritmo a sistemas diferentes.

Ficou demonstrado que o algoritmo, neste estudo de caso, também conseguiu diferencar
0 comportamento normal dos comportamentos falhados, independentemente do tipo de
falha acontecido, tendo um Unico falso negativo no conjunto total de todos os casos
estudados. Os resultados do algoritmo vao permitir criar uma assinatura do
comportamento normal e aplicar esta assinatura no trabalho de doutorado em
desenvolvimento (SIQUEIRA, 2014) para diagnosticar o acontecimento de falhas no
sistema em tempo real, identificar onde aconteceu a falha, isola-la e reconfigurar o
controlador para terminar a manobra com sucesso em tempo real no sistema PMM. Esta

atividade esta atualmente em desenvolvimento.
5.3. ldentificagdo de corpos d"agua em uma imagem Landsat

A separacdo entre solo e agua é fundamental para o bom uso de imagens de
Sensoriamento Remoto em Limnologia. Os especialistas de ambientes aquéaticos
incentivam o desenvolvimento de novas técnicas que aperfeicoem o trabalho de
identificagdo de corpos d’agua em imagens digitais. Por isso, um integrante do grupo de
estudos de ambientes aquaticos da DSR do INPE cedeu a imagem da Represa de Furnas
em Minas Gerais, com area inundada de 1440 km2. A Figura 5-16 mostra a imagem
cedida; esta imagem corresponde ao satélite Landsat 8, Orbita 222 ponto 76, data de
aquisicdo da imagem 08 de fevereiro de 2014, resolucdo espacial de 30 metros, Sistema
de Projecdo UTM, Zona 23 sul e datum WGS 84.

No estudo de ambientes aquaticos, especificamente na identificagdo de corpos d’agua,
torna-se importante que o algoritmo identifigue a faixa de niveis de cinza que
representam a &gua na imagem. Esperava-se encontrar dois comportamentos,

correspondentes a superficie terrestre e agua.
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Figura 5-16 Imagem recebida do satélite Landsat para identifica¢do de corpos d’agua.

Atualmente, na area de Sensoriamento Remoto, o tratamento destes dados se realiza
utilizando um algoritmo de classificacdo que utiliza técnicas fuzzy orientadas a objetos.
Porém, a capacidade de inser¢do do conhecimento possibilitada por este algoritmo tende
a tornar o processo mais complexo, exigindo uma grande especializacdo e participacdo

mais decisiva por parte do analista (PINHO et al., 2005).
5.3.1. Objetivos de identificacdo do algoritmo

O objetivo deste estudo de caso é aplicar o algoritmo BAbyLO-BR na imagem digital

utilizada para identificacdo de corpos d’agua para comprovar se ele é capaz de:

1) Criar dois comportamentos diferenciando entre superficie terrestre e agua: Se o
algoritmo for bem sucedido, poder-se-a identificar um padrdo de comportamento
para dgua e outro para superficie terrestre e, talvez, reaproveitar esse padrdo para
classificar outras imagens.

2) Testar a generalidade de aplicacdo do algoritmo aplicando-o em um estudo de

caso totalmente diferente aos estudos de caso da Area de Controle.
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5.3.2. Descricao dos dados de entrada

Foi necessario converter a imagem digital (7761 x 7621 pixels) em um arquivo
ASCII, em trés colunas, contendo a latitude, a longitude e o valor do nivel de cinza (0-
65535) de cada pixel da imagem. Nota-se que neste estudo de caso trabalha-se com

dados provenientes de um sistema estético.

A imagem recebida do satélite foi reduzida por questdo de memdria, aplicando uma
reducdo de 0.1 e ficando um tamanho de 777 x 763 pixels. Os dados de entrada foram
0s niveis de cinza da imagem tratada (sistema unidimensional) sem levar em conta

longitude e latitude.
5.3.3. Aplicacdo do algoritmo

O algoritmo classificou os dados de entrada em trés clusters segundo a Tabela 5-7

criada a partir do arquivo “clustersFormados.txt”.

Tabela 5-7. Classificacdo das amostras segundo o nivel de cinzas.

ID clusters Namostras cinzas Vmin | cinzas Vmax
1 11114 3 10907.2
2 407632 10907.2 45800.64
3 27 45800.64 54524

Era esperado encontrar unicamente dois comportamentos correspondentes a agua e
superficie terrestre, mas o algoritmo realizou a separacdo das amostras reconhecendo
trés comportamentos. Depois do estudo dos dados, percebeu-se que o terceiro cluster
formado corresponde as nuvens da imagem, que ndo tinham sido levadas em conta na
andlise prévia a aplicacdo do algoritmo, mas que foram captadas (em parte) pelo

algoritmo.

Para realizar a validacdo dos resultados obtidos, foi reproduzida a imagem do
LANDSAT associando a cada pixel uma cor correspondente ao cluster onde tinha sido
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classificado. A Figura 5-17a mostra a imagem reproduzida segundo esses trés niveis de
cinza, a saber; branco (nuvens), cinza (superficie terrestre) e preto (agua) e a Figura
5-17b mostra a classificacdo produzida pelo analista utilizando o algoritmo de
classificacdo especifico para esse tratamento de dados e um processo manual, onde s&o
reconhecidos quatro comportamentos (dgua em azul, nuvens em preto, superficie

terrestre em cinza e desconhecido em branco).

a)

Figura 5-17. Resultados de identificagdo de corpos d'dgua; a) Produzidos pelo algoritmo
BADbyLO-BR e b) produzidos pelo analista da &rea usando classificador e processo
manual.

Pode-se observar gque existe um conjunto de pixels correspondentes as sombras das
nuvens que o algoritmo BAbyLO-BR classificou como agua (falsos positivos). Também
pode-se observar que existem alguns pixels classificados como ndo definido pelos
analistas que o algoritmo BADbyLO-BR classifica como superficie terrestre. Isto é

devido a que a cAmera do satélite associa niveis de cinza iguais a elementos diferentes.
Estudando os resultados obtidos podem-se deduzir as seguintes afirmacoes:

1) O algoritmo conseguiu criar os padrdes de comportamento esperados, conforme
0 objetivo 1) deste estudo de caso, achando ainda um comportamento que nao

tinha sido previsto pelos analistas.
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2) O algoritmo BAbyLO-BR ndo é 0timo; encontram-se diferencas entre a
classificacéo feita por ele e a dos analistas. Porém, estas diferencas podem ser
resolvidas realizando um pds-tratamento dos clusters por parte do analista que
leve em conta as latitudes e longitudes e que classifique manualmente esses
pixels duvidosos. Isto leva um trabalho manual por parte do analista, mas focado
unicamente nesses pixels duvidosos e ndo na imagem completa, conforme o
algoritmo de classificacdo usado na area.

3) O tempo utilizado para aplicar o algoritmo e identificar os trés clusters foi de 20
minutos. 10 minutos dedicados a formatar os dados segundo o formato aceito
pelo algoritmo, e 10 minutos para aplicar o algoritmo, obter os clusters e
reproduzir a figura classificada. Esses tempos sdo minimos quando comparados
ao tempo de processamento do algoritmo de classificacdo dos analistas.

4) O algoritmo poupa tempo de processamento e dedicacao de recursos humanos.

5) Para finalizar, os resultados obtidos neste estudo de caso podem ser aplicados a
outras imagens (conforme o objetivo 2 deste estudo de caso) sendo que, se 0S
limiares ndo funcionarem, ndo é necessario que 0 pesquisador realize um estudo
para ajusta-los manualmente pois, como é rapido, o algoritmo pode ser aplicado

novamente sobre a nova imagem.
5.3.4. Utilidade da aplicacéo do algoritmo

A aplicacdo do algoritmo neste estudo de caso e a consequente classificacdo exitosa dos
dados permite demonstrar a generalidade do algoritmo e a abrangéncia de aplicagdo em

outras areas de interesse do INPE.
5.4. Comparacdo com outro algoritmo da area

Validar um algoritmo de aplicacdo genérica resulta dificil e pode ser feita conforme
neste trabalho mediante aplicacdo em diversos estudos de caso. Além disso, a validacéo
pode ser reforcada comparando os resultados obtidos em um estudo de caso com outro

algoritmo da area que ja esteja desenvolvido e publicado.
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Em Arifin (1974) desenvolveu-se um algoritmo especifico para classificacdo de
imagens em branco e preto, usando a técnica de clusterizacdo particional baseada em
histogramas; a mesma técnica que a utilizada neste trabalho. Em Arifin (1974), a
diferenca do BAbyLO-BR, é necessario que o usuério do algoritmo defina um limiar

para separar o histograma em clusters; ele ndo é genérico.

A Figura 5-18 mostra um exemplo de uma imagem classificada pelo algoritmo
desenvolvido em Arifin (1974). A figura da esquerda mostra a imagem real, no centro o

histograma em nivel de cinzas e a direita a classificacdo realizada em Arifin (1974).

600

400t

200

Figura 5-18. Imagem exemplo de Arifin (1974); Imagem real, histograma da imagem e

imagem classificada em Arifin (1974).
5.4.1. Objetivos de identificacdo do algoritmo

O objetivo deste estudo de caso € aplicar o algoritmo BAbyLO-BR na imagem do peixe

digitalizada da Figura 5-18 e comprovar se ele é capaz de:

1) Reconhecer a formas conforme Arifin (1974), separando em dois
comportamentos o fundo preto e o peixe.

2) Reconhecer ainda mais detalhes do peixe, entre eles as faixas mais escuras do
corpo dele, demostrando maior acuracia que o algoritmo de Arifin (1974).

3) Demonstrar que o algoritmo BAbyLO-BR, de aplicacdo genérica, consegue
separar mais comportamentos do que o algoritmo de aplicacdo especifica
desenvolvido em Arifin (1974).
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5.4.2. Descricao dos dados de entrada

A imagem da Figura 5-18 foi recuperada do artigo de Arifin (1974) em formato ‘pdf’.
Pode-se observar que se trata de uma fotografia em branco e preto de um peixe branco

sobre fundo preto com franjas cinza.

As informacGes digitais da imagem ndo sdo disponibilizadas em Arifin (1974);
unicamente tem-se a propria imagem junto com o histograma da mesma e os resultados
obtidos da classificagdo feita pelo algoritmo desenvolvido nesse artigo. Com isso, para
obter as informac6es digitais da imagem (dados de entrada do algoritmo BAbyLO-BR)
utilizou-se a funcdo imread da ferramenta Matlab que 1€ uma imagem e devolve o nivel

de cinza (0 — 256) de cada pixel que a forma.

Com esta técnica criou-se a matriz de dados de entrada, formada por 92919 filas
(numero de pixels) e 1 coluna (nivel de cinza de cada pixel). Nota-se que neste estudo

de caso trabalha-se com dados provenientes de um sistema estatico.
5.4.3. Aplicagéo do algoritmo

O algoritmo foi aplicado sobre a matriz de dados de entrada e a classificagdo obtida foi

segundo mostrado na Tabela 5-8:

Tabela 5-8. Classificacdo das amostras segundo o nivel de cinzas.

ID clusters Namostras cinzas Vmin | cinzas Vmax
1 71997 5.5 62.9545
2 16218 61.9545 151.3182
3 3288 150.3182 190.5909
4 1416 189.5909 222.5

Os pixels foram separados em quatro comportamentos diferentes; para visualizar estes

resultados em forma de imagem, desenhou-se a imagem em quatro niveis de cinza

104



representando cada um dos quatro clusters formados. A Figura 5-19 mostra a imagem
real e as duas classificacOes realizadas pelos algoritmos BAbyLO-BR e o implementado
em Arifin (1974).

a)

Figura 5-19. Resultados de classificacdo da imagem do peixe listrado; a) Imagem de
entrada do algoritmo, b) Classificacdo da imagem usando o algoritmo
BAbyLO-BR e ¢) Classificacdo da imagem realizada em Arifin (1974).

Pode-se observar que o0s trés objetivos desejados foram atingidos; BAbyLO-BR
conseguiu, ndo sé separar a forma do peixe do fundo preto conforme em Arifin (1974)
mas também diferenciar as franjas mais escuras do peixe. Além disso, existem dois tons
de branco no corpo do peixe que o algoritmo reconhece e separa em dois

comportamentos diferentes.

Pode-se observar também que a aleta direita do peixe é classificada junto com as franjas

de cor cinza escuro, isso se deve a coloracdo mais escura devido as sombras da imagem.
5.4.4. Utilidade da aplicacéo do algoritmo

Este estudo de caso permite validar o algoritmo mediante a comparacdo com a
classificacdo feita por outro algoritmo existente na area. O algoritmo BAbyLO-BR
separou 0s comportamentos conforme esperado, mostrando a generalidade de utilizagéo

do mesmo.
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5.5. Conclusobes

A Tabela 5-9 faz uma recompilacdo dos quatro estudos de caso abordados, as
caracteristicas de cada um deles, e as simulacfes realizadas em cada caso. Esta tabela
pretende mostrar a abrangéncia procurada na hora de escolher os estudos de caso, para
garantir a maior cobertura possivel de casos estudados. Esta cobertura pretende mostrar
a generalidade do algoritmo utilizando a seguinte deducéo — Se o algoritmo funciona em
um conjunto de estudos de caso variado, cabe esperar que ele tera um comportamento
parecido e, portanto, funcionara, em outros estudos de caso onde seja aplicado. Porém,

este trabalho n&o garante o funcionamento do algoritmo de forma universal.
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Tabela 5-9. Classificacdo de estudos de caso.

ESTUDOS DE CARACTERISTICAS SIMULACOES
CASO

Caso 1) -Sistema dinamico estudado de forma estatica (amostrada). -Simulacéo de falhas no sistema em diferentes instantes

Tubulagbes -NUmero de amostras n, = 250 de tempo.

hidraulicas. Namero de parametros n,, = 3 -Simulagdo de falhas nos sensores em diferentes
-»; € R instantes de tempo.
_Dados de entrada 4250%3 -Simulacéo sem falha (para comprovar que o algoritmo
_Resultados conhecidos. ndo separa o comportamento normal em dois ou mais
-N#o existe controlador no sistema. clusters).
-Agrupamentos esperados: normal e falhado(s).

Caso 2) -Sistema dinamico estudado de forma estatica (amostrada). - Simulagdo de falhas nos sensores em diferentes

Falhas na PMM. -NUmero de amostras n, = 24 — 36 instantes de tempo.

-Numero de parametros n,, = 12
-pi €R

-Dados de entrada A36¥12
-Existem pardmetros inclusos no estudo que podem ndo estar
perturbados pela falha.

-A variacdo maxima entre parametros diferentes é muito divergente.
Permite testar a capacidade do algoritmo de adaptar o nimero de janelas
do histograma ao range de p;.

-Resultados conhecidos.

-Existe controlador.

- Simulacdo de falhas nos atuadores em diferentes

instantes de tempo.
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Tabela 5.9 - Conclusao

ESTUDOS DE CARACTERISTICAS SIMULACOES
CASO
- Agrupamentos esperados: Normal e falhado(s).
Caso 3) - Sistema estético. -Uma Unica aplicacdo (ndo existem falhas pra simular).
Identificacdo de | - Namero de amostrasn, = 1048569

corpos d’agua.

- NUmero de parametros n,, = 1

- Dados de entrada A1048569x1

-p;j €N

- Agrupamentos esperados: Normais com caracteristicas diferentes entre
eles.

- Abrange uma nova &rea de conhecimento: algoritmo testado em uma

aplicacdo totalmente diferente.

Caso 4)
Comparacéo com
outro algoritmo da

area.

- Sistema estatico

- NUmero de amostrasn, = 92919

- NUmero de pardmetros n,, = 1

- Dados de entrada A2919*1

-p; €N

- Agrupamentos esperados: Normais com caracteristicas diferentes entre
eles.

- Permite realizar uma validacdo do algoritmo mediante a comparacao

com outro algoritmo que utiliza a mesma técnica.

-Uma Unica aplicacdo (ndo existem falhas pra simular).
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O caso 1) é um estudo de caso simples, sem controlador e tridimensional, que pretende
validar o algoritmo. Este estudo de caso serviu para comprovar se o algoritmo consegue
diferencar entre os casos normal e falhados e se ele ndo separa comportamentos iguais
(dois agrupamentos diferentes para 0 mesmo comportamento normal). Este caso
também foi utilizado para aprovar as heuristicas escolhidas durante o desenvolvimento.
Neste caso foram simuladas falhas aleatdrias (com porcentagem de falha entre 0 e 1)
para comprovar também a robustez do algoritmo em funcéo da diferenca existente entre

os valores falhado e ndo falhado.

O caso 2) foi utilizado para comprovar se as heuristicas sdo o suficientemente
abrangentes (as amostras tém maior nimero de pardmetros e os valores dos parametros
sdo mais dispares), se o algoritmo é o suficientemente robusto para ser aplicado em
sistemas multidimensionais e para comprovar se 0s agrupados criados pelo sistema
podem ser utilizados como padrdes de comportamento (em vérias simulagdes com
dados de entrada diferentes, o algoritmo cria clusters similares para comportamentos
idénticos).

O caso 3) foi utilizado para comprovar até que ponto o algoritmo é aplicavel a analises
de agrupamentos que ndo estejam relacionados com falhas de sistemas. Neste caso
pretende-se diferencar entre comportamentos diferentes (dgua e ndo agua) sem ser
nenhum dos dois um caso falhado. Este estudo de caso é unidimensional, pelo que
também ¢é utilizado para comprovar se o algoritmo é funcional tendo um Unico
parametro a ser avaliado. Este caso também permitiu comprovar a robustez do
algoritmo na hora de encontrar comportamentos ndo conhecidos pelo analista, gracas a
independéncia do conhecimento dos dados de entrada (algoritmo ndo supervisionado ou

sem aprendizado préevio).

O caso 4) foi utilizado para realizar a validacdo do algoritmo aplicando-o em uma
imagem que ja tenha sido classificada por outro algoritmo da area (ARIFIN, 1974) e
que utiliza a mesma técnica; clusterizacdo particional baseada em histogramas. Neste

caso pretende-se comprovar se 0 BAbyLO-BR, de aplicacdo genérica, consegue
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identificar, no minimo, os mesmos comportamentos que em Arifin (1974), de aplicagdo
especifica em imagens branco e preto. Arifin ndo consegue diferencar entre niveis de
cinza, fazendo exclusivamente diferenca entre branco e preto nos resultados; ja o
algoritmo BAbyLO-BR consegue também criar varios agrupamentos em funcdo dos

niveis de cinza.

Resumindo, o algoritmo respondeu positivamente a todos os estudos de caso em que foi
aplicado, sendo a heuristica “mascara de suavizagdo” a que mais afeta aos resultados
obtidos. Neste trabalho, com o mesmo algoritmo, conseguiu-se classificar com éxito os
quatro estudos de caso, validando assim, além da aplicabilidade e a funcionalidade, a

generalidade do algoritmo.
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6 AVALIACAO DO IMPACTO DE UTILIZACAO DO ALGORITMO NO
PROCESSO DE DETECCAO DE ANOMALIAS

Para realizar esta avaliacdo, foi utilizada a experiéncia adquirida durante a aplicacdo do

algoritmo nos estudos de caso, as utilidades do algoritmo levantadas para cada estudo

de caso, incluindo aqueles apresentados no APENDICE C - nos quais néo foi possivel

realizar a validacdo do algoritmo, e as avaliacdes dos especialistas.

A Tabela 6-1 mostra uma relagdo das vantagens e desvantagens da utilizagdo do

algoritmo:

Tabela 6-1. Vantagens e desvantagens da utilizagdo do algoritmo.

Vantagens

Desvantagens

Resultados obtidos em segundos ou minutos de
processamento.

A implementagdo em Matlab reduz a quantidade de
dados de entrada e aumenta o tempo de execucdo
do algoritmo devido a quantidade total de meméria
disponivel para execucdo do SW.

Possibilidade de realizar multiplos estudos com
diferentes parametros e dados até obter os
resultados mais interessantes.

Um conjunto de dados de entrada muito grande
pode saturar o algoritmo produzindo a obtencdo de
um Unico cluster de comportamento.

Capacidade de identificar, num mesmo
processamento, erros, comportamentos e limiares
de decisdo.

Né&o identifica limiares quando estes ndo dependem
do comportamento dos dados e sim da necessidade
do analista de definir um valor limite.

Descobrimento de clusters ndo esperados segundo
o0 conhecimento prévio dos dados.

Pode acontecer a criacdo de agrupamentos onde

ndo existe uma classificacdo natural dos dados.

Aplicacéo em conjuntos de dados unidimensional
ou multidimensional.

Identificacéo de varios comportamentos diferentes
onde existe um Unico comportamento.

Possibilidade de estudar os dados sem saber 0s
resultados esperados (ndo é necessario
conhecimento a priori dos resultados esperados).

Existéncia de falsos positivos e falsos negativos
que devem ser estudados especificamente pelo
analista.

Continua
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Tabela 5.9 - Conclusao

Vantagens

Desvantagens

O algoritmo permite estudar sistemas tanto
estaticos quanto dinamicos.

Existe a necessidade de realizar um pré-
procesamento de dados de sistemas dindmicos.

O algoritmo permite realizar o ajuste manual das
heuristicas pré-configuradas, caso seja necessario
para conseguir uma clusterizacéo.

O algoritmo depende de heuristicas pré-
configuradas, especialmente da mascara utilizada
para realizar a suavizagdo do histograma.

Sem reajuste manual de limiares, o algoritmo pode
ser aplicado rapidamente a cada conjunto
especifico de dados.

O algoritmo n&o é Gtil no reconhecimento de falhas
temporais do tipo intermitente, pois ele é de
aplicacéo estatica.

O algoritmo BAbyLO-BR, de aplicagdo genérica,
pode substituir algoritmos de aplicaco especifica,
oferecendo inclusive melhores resultados.

O algoritmo é limitado diante de sistemas com
ruidos e incertezas, quando o tamanho destes seja
comparavel a diferenca entre comportamentos
(confundir ruido com comportamento).
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
7.1. Conclusodes

Para realizar o desenvolvimento do algoritmo de andlise de agrupamentos BAbyLO-BR,

foram aplicadas técnicas de clusterizacdo, matematicas, estatisticas e de filtragem.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho utiliza a técnica de clusterizacdo por
histogramas, mas difere em dois aspectos dos usos até agora feitos, 1) O algoritmo é
aplicavel a vérios estudos de caso diferentes e de uma ou vérias dimensdes, 2) O

algoritmo ndo depende do conhecimento prévio do sistema por parte do usuario.

O algoritmo BAbyLO-BR foi validado em quatro estudos de caso. O algoritmo foi
aplicado também a mais estudos de caso, onde o0s resultados esperados sdo
desconhecidos a priori, mas onde as classificagdes obtidas com o algoritmo s&o
coerentes com os resultados esperados pelos analistas (ver APENDICE C -).

O algoritmo de anéalise de agrupados implementado prové boas técnicas para conseguir

separar as amostras segundo 0os comportamentos naturais delas.

O algoritmo contém heuristicas padrdo que permitem a aplicagdo sem conhecimento
prévio do sistema. Porém, a heuristica que mais afeta aos resultados € a mascara
aplicada para suavizacdo do algoritmo (aplicada em dois dos casos utilizados para
validacdo). Por esse motivo, o algoritmo oferece a possibilidade de ajustar a mascara
manualmente. Nota-se que isto esta de acordo com a afirmacéo feita por Dubes (1988)
(ver Secdo 2.5.1) que constata 0 mau costume dos algoritmos de clusterizacéo de criar
dois clusters onde s6 deveria existir um. Isto € um problema menor, pois a analise
posterior do usuario pode verificar esta separacdo e agrupar (entende-se que separar em
dois clusters um comportamento causa menor retrabalho do que misturar dois
comportamentos em um cluster). Poder-se-ia falar que o ajuste desta mascara é o

“calcanhar de Aquiles” deste algoritmo.

O algoritmo BAbyLO-BR ndo depende do conhecimento prévio do sistema (método

baseado em dados e ndo em modelos), o que permite realizar um estudo dos
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comportamentos do sistema sem conhece-lo e sem ter que realizar uma modelagem

acurada do mesmo.

O algoritmo ndo consegue diferenciar entre clusters que representam anomalias e
clusters que representam comportamento normal devido a técnica utilizada para sua

implementacao (métodos ndo supervisionados).

O algoritmo pode ser utilizado para criacdo de padrbes de comportamento de forma
répida e sem precisar do conhecimento prévio do sistema ou de fazer um treinamento do

algoritmo com dados conhecidos.

O algoritmo tem a debilidade de n&o poder ser aplicado diretamente a sistemas
dindmicos, precisando realizar um pré-processamento dos dados aplicando estatistica

conjuntal para estudar o sistema dinamico de forma estatica.

Devido a independéncia dos dados de entrada, o algoritmo é aplicavel a diferentes
sistemas tanto da Area de Controle quanto de outras areas de interesse do INPE (como

Sensoriamento Remoto).

7.2. Trabalhos futuros

Propdem-se os seguintes trabalhos futuros:

1) Estudar a possibilidade de adaptacdo do algoritmo para aplicagdo em SW ou em
Sistemas de Controle Baseados em Rede.

2) Melhorar o algoritmo mediante a implementacdo de uma mascara de suavizacao
do histograma adaptativa que, automaticamente, escolha 0s pesos da mascara a
aplicar em funcéo das caracteristicas do conjunto de amostras de entrada.

3) Melhorar o algoritmo mediante a implementacdo de uma mascara de suavizacdo
cujos valores sejam definidos em funcdo nivel de ruido aceitavel. Note-se que,
neste caso, se perde a generalidade do algoritmo, pois precisa-se conhecer o
sistema sob estudo especifico para implementar o filtro mas, aplicando esta

técnica, e esperado ganhar confiabilidade nos clusters criados.
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4)

5)

6)

7)
8)

Estudar e validar a aplicacdo do algoritmo em sistemas com presenca de
variacdes nos parametros da planta.

Estender a validacéo a robustez do algoritmo em sistemas com comportamentos
normais, andmalos e falhados (sistemas de dindmica mais réapida, como
lancadores e VANTYS).

Aplicar o algoritmo a identificacdo de detritos espaciais.

Estudar e validar a aplicacdo do algoritmo em sistemas com falhas combinadas.
Estudar a sensibilidade do algoritmo em relacdo a modificagdes nas heuristicas.
Para isto, propde-se primeiro, aplicar variag@es individuais e controladas nas
heuristicas utilizando um conjunto amostral de véarios sistemas conhecidos.

Depois, propde-se aplicar variagcbes combinadas nas heuristicas.
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GLOSSARIO

Cluster: Cada um dos subconjuntos resultantes da aplicacdo da técnica de clusterizacao.

Clusterizacao hierdrquica: Método de clusterizacdo que consiste em transformar uma
matriz de dissimilaridade em um conjunto de particGes sequenciais. A organizacdo e
formacdo destas particbes dependem de como seja interpretada a matriz de

dissimilaridade. O resultado deste método é um dendograma.

Clusterizacdo particional: O método de clusterizagcdo particional consiste em
selecionar um critério, avaliar os dados para todas as possiveis particbes segundo esse

critério e escolher a particdo 6tima.

Critério de parada: Limiar que define em que momento é considerado que foram

atingidos os clusters 6timos.

Dendograma: E uma representacdo em forma de arvore do conjunto sequencial de
particbes calculadas segundo o método de clusterizacdo hierarquica, onde cada nivel
representa uma particdo e a juncdo em nodos das linhas representa a classificacdo de

objetos em um mesmo cluster.

Histograma: Procedimento que consiste em separar os dados em janelas, de forma a
associar a cada janela, um valor correspondente ao numero de amostras que se

encontram dentro dos limites dela.

Histograma natural: Histograma no qual é considerado que os vales representam

separac@es naturais entre comportamentos dos dados.

Janela: Cada uma das divisbes em que é separado o conjunto de dados para formar um

histograma.

Técnica de clusterizagdo: E o processo de classificar objetos em subconjuntos que

possuem o0 mesmo significado em um contexto particular.

Medida de dissimilaridade: Relacdo existente entre cada par dos diferentes objetos a

serem classificados segundo a técnica de clusterizag&o.
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Matriz de proximidade: Matriz que armazena as informagdes de dissimilaridade entre

pares de objetos.

Técnicas supervisionadas: Conjunto de técnicas caracterizadas por utilizar o

conhecimento prévio do sistema para classificar os dados de saida do mesmo.

Técnicas ndo supervisionadas: Conjunto de técnicas que utilizam diretamente os
dados de saida do sistema para realizar a classificacdo, sem necessidade de conhecer o

comportamento dele.
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APENDICE A - PROPAGACAO DE ERRO NA MEDIDA DE
DISSIMILARIDADE

Este anexo é aplicavel ao célculo da medida de dissimilaridade utilizado na Secéo 4.2.

O erro nos parametros de saida [h4, hy, h3] do sistema estudado (detecdo de anomalias
em tubulacGes hidraulicas, Secdo 4.1) foi modelado como um ruido gaussiano

N(0,0.01) [m]. Assim, chamando aos parametros reais de saida como h eles

ireal?

podem ser representados como:

h2 = hzreal i 0.01 (Al)

h’l = hlreal i 001
{h3 = h3real i 001

Quando se realizam operacbes de soma, diferenca, produto e radical, os erros sdo

propagados como segue:

Para soma,

(hy £ Ahy) + (hy £ Ahy) =

= (hy + hy) £ (Ahy + Ahy) (A2
para diferenca,
(hy £ Ahy) + (hy £ Ahy) = (A3)
= (hy — hy) * (Ahy + Ahy)
para produto,
(hy £ Ahy) X (hy £ Ahy) =
= (hy X hy) + (Ah—}il + Ah—}lz) hyhy (A4
E para radical,
(hy £ 8hy) = (A.5)
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=+ T/__Ahl

Na hora de aplicar o algoritmo de clusterizacdo, é utilizada a distancia euclidiana e
distancia euclidiana quadrada como medida de dissimilaridade (conforme equacdes (4.4)
e (4.5)):

deucl= /h%-l_h%-l_h% (A6)

devcrr = h% + h% + h%

Considerando que um elemento qualquer de valores [k, h,, hs] foi escolhido como
centroide do cluster a ser formado, pode-se considerar que a propagacao erro no célculo

da distancia nesse elemento é:

Para qualquer parametro h; com i € {1,2,3}

Ah; Ah
h? = (h; ><h)+< 1+_h1>hihi:
1 i

2 .
e % (A7)
i

2Ah;

Assim o célculo do erro acumulado considerando as defini¢des da distancia euclidiana e
euclidiana quadrada (equacdo A.6), caso se esteja trabalhando com a distancia

euclidiana quadrada d.,,;, é feito conforme se segue:

28h, | 28k, 2Ah3)

deyciz = (h +h3 + h3) £ ( I I + s

(A8)

e caso se esteja trabalhando com a distancia euclidiana d,,,;

2Ahy | 2Ah, | 2Ahg

ST TR+ By
deyet = /hz+hz+h2 SR S (A.9)

2 h? + h3 + h3
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APENDICE B- CALCULO DO LIMIAR DE PARADA DO ALGORITMO
BABYLO-BR

O critério de parada do algoritmo BAbyLO-BR esta definido mediante a aplicacédo de

um conjunto de teorias e técnicas baseadas em dados.

Para compreender porque foram aplicadas essas técnicas deve ser contextualizada a

situagdo e enumeradas as dificuldades:

1) Como entrada, tem-se um histograma (unidimensional) com n,iciar = 50
janelas.

2) Como saida, quer-se obter um histograma natural onde tenham sido reduzidas
as mudangcas bruscas de tamanho entre janelas adjacentes.

Para estudar as mudangas nos tamanhos das janelas, utiliza-se o corolario da segunda
derivada (vide Secdo 2.5.4 para mais informacdes), de forma que, se existirem valores
da segunda derivada maiores do que um limiar l,g.qq4, CONsiderar-se-4 que o
histograma estd pouco compactado, criando muito ‘ruido’ (muitas variagdes nos
tamanhos das janelas) e precisa ser mais compactado (menos janelas). Um exemplo
desta situacdo seria a Figura B.1 onde se observam variagOes bruscas no histograma que

se desejam evitar.
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Figura B.1. Exemplo de histograma com variagdes bruscas onde x representa os valores do
parametro discretizado e y 0 nimero de amostras por janela.

Porém, um limiar especifico Unico ndo funcionaré de forma geral para todos os tipos de
sistemas; veja-se isto na Figura B.2. O grafico B.2a mostra um histograma onde um
limiar de 180 ndo deve provocar a compactacdo; no entanto, esse mesmo limiar de 180
deveria, sim, provocar a compactacao para corrigir o vale inesperado surgido na janela 6
do histograma da Figura B.2b. Esta diferenca deve-se principalmente a diferenca entre o
nimero de amostras totais que formam o conjunto do grafico B.2a (aprox.. 250
amostras) e o grafico B.2b (mais de 1500 amostras). Portanto, 1) o limiar deve

depender do numero de amostras.
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Figura B.2. a) Exemplo 1 de histograma; b) Exemplo 2 de histograma.

A Figura B.2 permite visualizar outra dificuldade: a compactacdo das amostras dentro
do histograma. No grafico B.2a existem unicamente 2 janelas com amostras, mesmo
existindo 13 janelas totais; ja no grafico B.2b existem amostras em quase todas as
janelas; mesmo assim, as janelas 9 até 12 contém poucas amostras em relacéo as outras.
Pode-se deduzir que, quanto mais acumuladas estejam as amostras em poucas janelas,
maiores serdo as varia¢fes da segunda derivada, sem isso significar cambios bruscos e
inesperados no histograma; assim 2) o limiar deve depender entdo do numero de
janelas que contém amostras. Como as janelas com poucas amostras também influem

no aumento dos valores da segunda derivada, elas também ndo serdo levadas em conta.

Assim, foi decidido levar em conta as janelas que contivessem um numero de amostras
maior do que 10% da janela com nimero de amostras maximo, conforme equacdo
(4.22).

Existe ainda outra dificuldade que deve ser resolvida. No grafico B.2a, o valor maximo
da segunda derivada é muito alto (aproximadamente 180). Sem observar o histograma,
pareceria logico querer compactar para evitar valores tdo altos, mas observando o
histograma, deduz-se que a compacta¢do ndo vai diminuir o valor méximo da segunda
derivada e, de fato, o histograma vai ser compactado iterativamente até chegar a um
histograma de uma Unica janela. Como isto deve ser evitado, devem-se levar em conta

as excegdes como a mostrada no grafico B.2a, onde as amostras estdo compactadas em
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uma, duas ou trés janelas e ndo € necessario realizar compactacao do histograma, pois €
esperado que cada uma dessas janelas forme um cluster diferente. Estas excecdes
devem ser identificadas na primeira ou segunda iteracdo da compactacdo do histograma
e isto pode ser feito definindo um limiar alto na primeira iteragdo e diminuindo ele
conforme avancam as iteracdes mediante a utilizacdo do fator kjjpiq-. ASSIM, 3) 0

limiar deve depender de um fator de porcentagem Kjmiar-

Para determinar o valor de kjimiqar realizou-se um estudo empirico de conjuntos de
dados distribuidos em determinado nimero de janelas como mostrado na Tabela B-1.
As primeiras quatro linhas desta tabela correspondem a estudos de caso reais utilizados
neste trabalho e os dois Gltimos casos foram criados por extensdo dos estudos de caso
reais, para abranger mais excegdes. A primeira coluna determina o nimero de amostras
n,, a segunda coluna determina, uma vez feito o histograma inicial com n,;cia; = 50
janelas, o numero de janelas que contém um numero significante de amostras (1 ;g
conforme equacéo (4.22)), a terceira coluna determina a quantidade de amostras tedrica
(Nq tesr) QUE Mgqq9, deveria ter (desconsiderando que existem janelas com baixo
nimero de amostras), ja a quarta coluna determina o nimero de amostras reais da janela
com maior nimero de amostras (h,q)- A quinta coluna determina o fator de

porcentagem como a divisdo entre o numero de amostras teérico e o numero de

h
amostras real —2%

Nq teor
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Tabela B-1. Estudo empirico do fator de porcentagem para determinacédo do critério de parada.

N N 109 Ng tesr= %‘;% Ronax 1::"::;
230 1 250 204 0.81
250 1 250 215 0.86
230 2 125 189 157
250 2 125 197 151
250 3 85 136 16
250 4 62 100 16

O fator de porcentagem so deve ser aplicado em casos onde as amostras estejam muito
compactadas em poucas janelas, pois nesses casos precisa-se de um limiar de parada
com valor mais alto. Assim, o fator de porcentagem aparece multiplicando na definicdo

do limiar de parada.

Agora falta determinar como identificar se as amostras estdo ou ndo compactadas; para
isso utiliza-se o conceito de varianca, explicado na secdo 2.5.4. O procedimento seréa
realizado da seguinte forma; calcula-se a varianca maxima possivel a2, em h" (i.e.
quando todas as amostras estdo compactadas em uma janela) e a varianca real o2, em
h".

Assim, para identificar se as amostras estdo ou ndo compactadas, 4) o limiar deve
depender da relacdo entre a varianga maxima e a varianca real, de forma que, se a
varianca real for maior do que a metade da varianca maxima, considera-se que as
amostras estdo muito compactadas e aplica-se kjimiqr (€quagdo (4.23)) no célculo do

limiar de parada l,4rqq, (€QUaGao (4.21)).

Se 0%, * 2 > 02entdo é aplicado kyjmiqr (B.1)
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Por l6gica, se o limiar € atingido (equacdo (4.20)), o critério de parada ndo é cumprido e
se realiza a compactacédo do histograma. Observando da Tabela B-1, deduz-se entdo que
o valor minimo do fator de porcentagem que garante que todas as excecles sejam
levadas em conta é 1.6=8/5. Deve-se lembrar de que essas exce¢des sdo localizadas nas
primeiras iteracbes da compactacdo do histograma. Por este motivo, kjniqr deve
diminuir a cada iteracdo até ficar com valor unidade. Como o valor de kjjmiqr € 1.6,
essa diminuicdo € feita subtraindo 0.1 a cada iteragdo (icompac) durante 6 iteracoes

(para llegar a unidade).

Sdo levadas em conta entdo quatro variaveis para determinar o limiar, enumeradas a

sequir:

1) Ndmero de amostras n,,.
2) Numero de janelas que contém um numero de amostras significante ng, .,
3) Fator de porcentagem kjimiar-

4) Critério de varianca para aplicacdo do fator de porcentagem (equacéo B.1).

Assim, o limiar L,4,444€ definido como uma funcédo dependente destas quatro variaveis

conforme a equacdo (4.21) repetida a continuacao:

n
(_a 2 2
Kiimiar, se 20feq > Omax
Ns10%
lparada =
L ) se 20%, < of
s 10% real = 9max

e o fator de porcentagem k;;,iqar € Calculado conforme a equacdo (4.23) repetida a

continuacgéo:

8 . .
E —0.1x lcompac i se lcompac <6

klimiar =
Se lcompac = 6

’

8
5
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APENDICEC-  OUTROS ESTUDOS DE CASO
C.1. Filtro de dados em construcéo de Bobinas de Helmholtz

Este estudo de caso € um caso real de dados, apresentados por Oliveira (2014), obtidos a
partir da leitura do campo magnético durante o processo de calibragdo de um conjunto
de Bobinas de Helmholtz com 3 eixos ortogonais e 1m de comprimento. O experimento
consiste em comprovar se a bobina est4 corretamente calibrada, devolvendo o valor
estatico esperado durante um tempo t = 200s e € realizado em uma sala onde existem

perturbacdes eletromagnéticas que podem afetar as medidas.

Os dados obtidos em Oliveira (2014) apresentam as saidas do sistema simulado. Cada
amostra é caracterizada por trés parametros que representam os valores do campo

[B. By, B;]. Essa saida sera utilizada como entrada no algoritmo BAbyLO-BR.

Neste estudo de caso, trabalha-se com dados provenientes de um sistema estatico (um
sistema calibrado deve presentar 0 mesmo comportamento em diferentes instantes de
tempo. Se isto ndo acontecer, deve-se a uma perturbacdo que esta provocando o desvio
na medida ou uma falha do sistema). As amostras (n, = 500) foram tomadas em varios
instantes diferentes durante a mesma simulacdo. Foram realizadas 3 simulacBGes que
sofreram diferentes anomalias devido possivelmente as perturbacGes eletromagnéticas

da sala onde foram realizadas as medidas. Estas simulagdes sdo:

e Caso 1) Simulacdo sem perturbacao.

e Caso 2) Simulacdo com perturbacdo isolada em um instante de tempo e afastada
do grupo de amostras de comportamento normal.

e Caso 3) Simulacdo com falha no sistema que provoca dois comportamentos

diferenciados no conjunto de amostras.

C.1.1. Caso 1) Simulagdo sem perturbacao

Esta simulacdo mostra um comportamento normal das amostras, sem anomalias. A
Figura C.la mostra a distribuicdo das amostras em funcdo dos parametros

caracteristicos [B, By, B,]. Espera-se que o algoritmo reconheca um cluster abrangendo

133



todas as amostras. Pode acontecer que seja criado um cluster central com alguns

clusters ao redor devido ao ruido que provoca desvio de algumas das amostras.

-166.2

Figura C.1. Representacdo espacial das amostras de campo magnético em caso de simulagao
sem perturbacdo, a) sem classificacdo e b) apos classifica¢do pelo algoritmo.

A classificacdo surgida uma vez aplicado o algoritmo é a mostrada na Figura C.1b.
Como esperado, todas as amostras foram agrupadas como um Unico comportamento a

excecdo de 3 amostras que foram classificadas como um comportamento diferente.

Como ndo existe conhecimento dos resultados esperados, ndo pode ser avaliado se as
amostras em azul sdo anomalias ou amostras de comportamento normal (falsos
positivos), mas em conjunto, pode-se dizer que a classificacdo conseguida corresponde

ao esperado.
C.1.2. Caso 2) Simulagdo com perturbacédo em um instante de tempo isolada

Este estudo de caso mostra um comportamento evolutivo das amostras sobre o eixo x e
uma anomalia distante. A Figura C.2a mostra a distribui¢do das n, amostras em fungéo

dos parametros caracteristicos [B, By, B,].
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Figura C.2. Representacdo espacial das amostras de campo magnético em caso de
funcionamento com anomalia isolada, a) antes da classificagéo e b) depois da
classificagdo.

Espera-se que o algoritmo reconheca e separe a anomalia. Quanto a agrupacdo das

amostras alinhadas, espera-se que todas elas sejam agrupadas em um cluster.

A Figura C.2b mostra a classificacdo feita pelo algoritmo. Ele respondeu como era
visualmente esperado, separando a amostra afastada em um cluster diferente e
considerando o resto de amostras como um comportamento Unico. Com este estudo de
caso pode-se conferir que o algoritmo consegue criar clusters cuja distribuicdo ndo é
gaussiana, mas continua em um dos eixos. Pela forma em que foi implementado o
algoritmo cabe esperar este comportamento, pois ele vai procurar primeiro os clusters
unidimensionais (projecdes das amostras em cada eixo) para depois fazer a combinacgéo

deles.

C.1.3. Caso 3) Conjunto de amostras distribuidas em dois comportamentos

diferenciados.

A (ltima simulagdo contempla uma perturbacdo continuada. A partir, aproximadamente,
do instante 100 s da simulagdo acontece uma perturbacdo que desvia os valores de

saida medidos nos eixo x e z conforme mostrado na Figura C.3.
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Figura C.3. Evolugdo temporal dos parametros Bx e By com perturbagdo perto de t=100s.

A Figura C.4a mostra a distribuicdo das amostras em funcdo dos parametros
caracteristicos  [By By,B,]. [Espera-se que o algoritmo reconheca os dois
comportamentos e separe 0s cantos superior direito e inferior esquerdo. As amostras da
direita que estdo um pouco distantes do comportamento superior poderiam ser

agrupadas em outro cluster.
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Figura C.4. Representacgdo espacial das amostras de campo magnético em caso de dois
comportamentos, a) sem classificacdo e b) apés classificacdo pelo algoritmo.
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A Figura C.4b mostra a classificacdo feita pelo algoritmo; como esperado, o algoritmo
captou os dois comportamentos reconhecidos visualmente e criou dois agrupamentos.
Ainda, ele achou outro cluster (em verde) que deveria ser estudado pelo analista para

avaliar seu comportamento.
C.1.4. Utilidade de aplicagdo do algoritmo

Como ja foi falado, ndo existe conhecimento a priori da classificacdo esperada destes
dados. Porém, é esta a utilidade que pretende ter este algoritmo; ajudar ao analista na
compreensdo dos dados quando este ndo tem conhecimento prévio dos comportamentos
esperados. Assim, a classificacdo realizada pelo algoritmo pode auxiliar na

compreensdo dos comportamentos do sistema.

Em estudos de caso como este de filtro de dados em construcdo de Bobinas de
Helmholtz, onde o analista é visualmente capaz de reconhecer os comportamentos por
estar em um caso tridimensional, ndo parece Util a aplicacdo do algoritmo, embora isso
ndo seja certo; a aplicacdo do algoritmo permitiu obter de forma répida os valores

limitrofes de cada comportamento.

Além disso, a aplicacdo do algoritmo em casos com até trés dimensdes permitem
comprovar a eficiéncia do algoritmo para a posterior aplicacdo em casos com mais de 3
parametros, onde o ser humano ndo tem tanta capacidade de visualizar o resultado

utilizando representacao em figuras.

C.2. ldentificacdo de padroes espago-temporais da ocorréncia de pixels de calor

na superficie brasileira

Os focos de calor utilizados nesse estudo correspondem ao produto MCD14ML
derivados do sensor MODIS a bordo das plataformas orbitais Terra e Acqua. Estes

dados séo estudados pelo grupo de trabalho DSR do INPE.

A série temporal dos dados cedidos estd composta por um conjunto de n, = 614.500
amostras com parametros apresentados na tabela (Tabela C-1). O conjunto de amostras

compreende dados recolhidos pelo sensor entre Janeiro de 2001 a Dezembro de 2010.
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Devido a grande quantidade de dados disponiveis, precisa-se realizar um tratamento

prévio deles escolhendo unicamente os parametros mais representativos. Escolheu-se

usar os parametros Dia (ap0s tratamento da data), Lat, Lon, aplicando filtros nos
parametros de confiabilidade (=100%) e na FPR (>1000). Assim, a matriz de dados de

entrada do algoritmo esta composta por n, = 1867 amostras com n, = 3 parametros

cada uma, a saber, Dia, Lat e Long.

Tabela C-1. Identificacdo das informac@es disponibilizadas no produto MODIS MCD14ML.

Coluna Nome Unidade Descricéo

1 YYYYMMDD | - Ano (YYYY), Més (MM) e Dia (DD)

2 HHMM - Hora (HH) e Minuto (MM)

3 Sat - Satélite: Terra (T) ou Aqua (A)

4 Lat Graus Latitude no centro do pixel de calor

5 Lon Graus Longitude no centro do pixel de calor

6 T21 Kelvin | Temperatura de brilho do pixel de calor na banda
21

7 T31 Kelvin | Temperatura de brilho do pixel de calor na banda
31

8 Sample - NUmero da amostra (entre 0-1353)

9 FRP MW Forca radiativa do fogo (Fire Radiative Power)

10 conf % Grau de confianca (entre 0 e 100)

O objetivo principal deste estudo de caso consiste em avaliar a existéncia de correlacdo

nos dados de queimadas (comportamentos diferentes no espago-tempo).
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Neste estudo de caso trabalha-se com dados provenientes de um sistema estatico cujas
amostras foram tomadas de varios instantes diferentes (dias diferentes do ano e varios

anos).

O algoritmo BAbyLO-BR seré aplicado sobre dois conjuntos de dados, 1) um conjunto
que representa a area completa de Brasil e 2) um subconjunto do conjunto total que

representa a area correspondente a Mato Grosso.

Como no estudo de caso anterior, para este estudo, ndo existe conhecimento a priori do
namero de clusters esperado nem da classificacdo esperada. Porém, os resultados
obtidos foram avaliados pelos analistas da area DSR do INPE. Estes resultados e

avaliagOes sdo mostrados a seguir.
C.2.1. Brasil

Estudou-se inicialmente o conjunto de dados completo referente a superficie do Brasil.
A Figura C.5 mostra a) o conjunto de amostras de entrada do algoritmo BAbyLO-BR e
b) a classificagéo realizada pelo algoritmo.

long

lat

long

a) b)

Figura C.5. Focos de calor no Brasil a) sem classificacdo e b) classificados pelo algoritmo
BAbyLO-BR.
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Esta classificacdo foi sobreposta a um mapa de chuva do Brasil para poder avalié-la,

conforme a Figura C.6.
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Figura C.6. Distribuicdo dos focos de calor més a més, apds a aplicagdo do algoritmo
sobreposto a um mapa de chuva anual acumulada, derivada do TRMM.

Conforme identificado em Gayarre et al. (2015), observa-se que os clusters referentes
aos meses de Agosto, Setembro e Outubro sdo os que representam a maioria dos focos
observados para o Brasil. O predominio destes focos ocorre nas regifes em que a
precipitacdo acumulada anual varia entre 1,500 mm a 2,500 mm de chuva e com
marcada sazonalidade entre estacfes de chuva e de seca. Esta regido tem predominio de
vegetacdo do tipo cerrado e de transicdo entre cerrado e floresta amazonica, destacando-
se 0s Estados do Mato Grosso e Rondonia, que lideraram as taxas de desmatamento na
ltima década. Ja os clusters de focos observados em Novembro e Dezembro séo
encontrados permeando as bordas dos clusters descritos acima, formando um raio
latitudinal compreendendo do leste da Amazdnia ao Estado de Sdo Paulo. Finalmente,
observa-se o cluster referente a0 més de fevereiro, localizado em Roraima, extremo
Norte do pais. Por esta regido encontrar-se no Hemisfério Norte, a estagdo seca ocorre
entre Outubro e Margo, e conforme os resultados desta analise apontam para Fevereiro

como més critico da série historica de queimadas neste estado. Os padrdes observados
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na ocorréncia de focos de calor esta em acordo com estudos descritos para a Amazonia
(ARAGAO ET AL., 2007), Mato Grosso (COUTINHO, 2005), Roraima (BARBOSA
ET AL., 1999) e com as queimadas associadas a colheita de cana cana-de-agucar
observadas nos anos de 2006 a 2011 (AGUIAR ET AL., 2011).

C.2.2. Mato Grosso

Este caso se mostra nesta analise, ndo pelos resultados obtidos na classificacdo dos
focos de calor na regido de Mato Grosso, mais pelo interesse analitico que proporcionou

a aplicacéo do algoritmo.

Por ser um subconjunto de amostras do estudo de caso anterior, n, = 177.000.
Igualmente, foram considerados os trés parametros Dia, Lat e Long, filtrados segundo
os valores de confiabilidade = 100% e FPR > 1000.

A Figura C.7a mostra os dados sem classificar. E possivel ver que existem valores
andmalos; esta anomalia se deve a que eles ndo pertencem a area de Mato Grosso. Este
tipo de anomalias, devidas unicamente a selecdo errada dos dados por parte do analista,
é um problema reconhecido pelos analistas das areas. A aplicacdo do algoritmo permitiu
identificar de forma rapida as amostras anémalas (conforme Figura C.7b, clusters

vermelho e azul) e elas foram retiradas do conjunto de dados no inicio do estudo.

100 s o e P s ’ 100
A ; 3 : ; :

60
40r

b1 -

lon
lon

O b)

Figura C.7. Distribuicdo de focos de calor na &rea de Mato Grosso, a) antes de aplicar o
algoritmo e b) depois de aplicar o algoritmo.
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C.2.3. Utilidade de aplicagdo do algoritmo

A aplicacdo do algoritmo no conjunto de dados de Mato Grosso demonstrou a utilidade
de identificar anomalias de forma réapida e direta. Esta utilidade pode ser considerada
prescindivel quando se trata de conjunto de dados uni/bi/tridimensionais, pois a
representacdo grafica dos dados permite enxergar os mesmos resultados que o algoritmo
oferece, porém a eliminacdo delas tenha que ser feita de forma manual. O algoritmo
identifica as anomalias no conjunto de dados de entrada e elas podem ser eliminadas

diretamente.

Quando as amostras estdo caracterizadas por mais de 3 parametros, a visualizacao por
figuras destas anomalias resulta mais dificil e € comum realizar um estudo detalhado
manual pardmetro a parametro para identificar as amostras ndo corretas (conforme
afirmado pelos analistas da area). Este estudo leva muito tempo, que a utilizacdo do

algoritmo pode poupar.
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APENDICED- DINAMICA DA PMM

Conforme pode ser observado nos trabalhos de (GOBATO, 2006), (LEITE, 2007),
(LUSTOSA, 2008), (MANELLI NETO, 2011) e (AMARAL, 2013), a PMM é um
sistema fisico de dindmica lenta. Pode-se esperar que suas respostas ndo sejam abruptas,
se comparadas numericamente a respostas de sistemas mais rapidos, como aeronaves e
veiculos atmosféricos autbnomos. Assim, a caracteristica dindmica do satélite age como
uma filtragem “natural” a influéncia de ruido (como por exemplo, daquele devido a
discretizacdo presente na malha de controle) ou de perturbac6es externas (como torques

gravitacionais ou aerodindmicos de Orbita baixa.

A seguir sdo mostradas caracteristicas de resposta nos dominios da frequéncia e do

tempo que sustentam esta afirmacao.

A partir do trabalho de GOBATO (2006), observando o sistema de equacdes linearizado
e desacoplado para cada um dos trés eixos da PMM e levantando-se as funcgdes de
transferéncia entre as entradas de controle (no caso, as tensGes de saida dos
controladores) e a saida como as taxas angulares, obtém-se as seguintes funcGes de

transferéncia:

Para o rolamento do eixo X, e representado na Figura D.1:

V(s) 0.0002029s + 6.49" 10721

o(s) s2 + 0.05s (O-1)
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Bode Diagram
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Figura D.1 Resposta em frequéncia, eixo X, linearizado e desacoplado, malha aberta.

Para o rolamento do eixo Y e representado na Figura D.2:

V(s) _0.0001197s + 1.694-1072!
6(s) s2 + 0.05s

(D.2)

Bode Diagram
T T T T TTT T T T T TTT T T T T TTT T T T T T TT T T T

Magnitude (d8)
I I
1 |

i N N O N 2 O i L S N i [
= T ——T—TTTF T ——T—TTTF T T T T T —F—F—
H
&
- i bbbt bt b S R T S— — S
10 10 10

Frequency (radisec)

Figura D.2. Resposta em frequéncia, eixo Y, linearizado e desacoplado, malha aberta.

Para o rolamento do eixo Z e representado na Figura D.3:
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V(s) 0.0001645s + 2.265- 10721

U(s) s2 + 0.05s (B:3)

Magnitude (¢8)

Phase (deg)

Figura D.3. Resposta em frequéncia, eixo z, linearizado e desacoplado, malha aberta.

Nitidamente, todos as fun¢des compartilham o mesmo denominador, que tem como
caracteristicos um pélo na origem e outro no semi-plano esquerdo, porém préximo da
origem. Conforme ensina Ogata (1997), o pdlo proximo sobre a origem proporciona ao

sistema uma atenuacdo em magnitude da ordem de -20dB/dec e o pélo do sistema de
primeira ordem, também —20dB/dec (a partir de w 2%= 0.05 rad/s). Logo, 0s

termos que constam dos denominadores imputam ao sinal de entrada uma atenuacdo da
ordem de —40dB/dec.

O termo de primeira ordem no numerador tem ordem de grandeza de 1017 e na pratica
poderia ser reduzido a um zero posicionado sobre a origem, mas também se posiciona
sobre o semi-plano esquerdo. Em qualquer caso, contribui com 20dB /dec desde muito

préximo a origem no dominio da frequéncia.

Assim, no grafico de magnitude para um Diagrama de Bode, entende-se que entre a
origem e 0s zeros, 0s sinais de entrada ndo sofrem alteracdo em sua magnitude. Ja a

partir de 0.05 rad/s, passariam a sofrer atenuagdo de —20dB /dec.
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Mais detalhes fogem do escopo e da proposta deste trabalho e podem ser encontrados
em GOBATO (2006).
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APENDICE E - COMPORTAMENTOS NORMAL E FALHADOS DA
PMM

Este apéndice apresenta graficamente o comportamento normal e a propagacdo das

falhas simuladas na PMM e que sdo objeto de estudo neste trabalho.

Para cada simulacédo sao apresentadas duas figuras com 6 graficos cada uma: A primeira
figura mostra as medidas tomadas pelos sensores de estrelas nos trés eixos (esquerda) e
as velocidades indicadas pelos giroscopios também nos trés eixos (direita). A segunda
figura mostra o sinal de controle (esquerda) e a taxa angular das rodas de reagdo nos trés
eixos (direita). Assim, para observar a falha inserida no giroscépio do canal X deve-se
estudar o gréafico superior direito da primeira figura e para observar a falha inserida na
roda de reacdo deve-se estudar o grafico superior esquerdo da segunda figura de cada

simulacdo. O resto de graficos mostra a propagacdo da falha nos outros componentes.

A Figura E.1 e Figura E.2 abaixo foram obtidas a partir da simulacéo de caso em Modo
Normal, demonstrando a caracteristica de dindmica lenta da PMM explicada no
APENDICEE -.
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Figura E.1. llustracdo da manobra de de-tumble com R-LQR (parametros de sensores, valores
angulares convertidos para graus, graus/s, graus/s?).
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Figura E.2. llustragdo da manobra de de-tumble com R-LQR (parametros de atuadores).

As Figuras mostradas a continuacdo mostram a propagacdo das 4 falhas de sensores

simuladas na plataforma PMM e objeto de estudo deste trabalho:

A Figura E.3 e a Figura E.4 mostram a propagacéo da falha F1 (Indicacéo de valor

constante, fixado em zero) no canal do eixo X, injetada em t = 30 segundos;
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Figura E.3. Propagacéo da falha F1, eixo X, t = 30 segundos.
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Figura E.4. Propagacéo da falha F1, eixo X, t = 30 segundos.

A Figura E.5 e a Figura E.6 mostram a propagacdo da falha F2 (Indicacédo de valor

constante, congelado no ultimo valor valido) no canal do eixo X, injetada em t = 30

segundos;
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Figura E.5. Propagacéo da falha F2, eixo X, t = 30 segundos.
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Figura E.6. Propagacdo da falha F2, eixo X, t = 30 segundos.

A Figura E.7 e a Figura E.8 mostram a propagacédo da falha F3 (Indicacéo de valor

sujeito a deriva de offset) no canal do eixo X, injetada em t = 30 segundos;
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Figura E.7. Propagacdo da falha F3, eixo X, t = 30 segundos.
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Figura E.8. Propagacdo da falha F3, eixo X, t = 30 segundos.

A Figura E.9 e a Figura E.10 mostram a propagacdo da falha F4 (Indicacdo de valor

sujeito a deriva de fator de escala) no canal do eixo X, injetada em t = 30 segundos;
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Figura E.9. Propagacao da falha F4, eixo X, t = 30 segundos.

151



Canal de rolamento [Volts ]

- -
Controlador nominal
—— Controlador para a falha

z
S s
2
£
§
g
£
5
3
s 5 i T
g | |
5
3 | |
- t t
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
z
S s
2
H
E o
<
)
s
5
g
5
3
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Eixo de Azimute [ rpm ]

Figura E.10. Propagacéo da falha F4, eixo X, t = 30 segundos.

3 3 T 3
T T T T
| | | |
T T T T
"
v
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
~
™, /
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Da mesma forma, as figuras mostradas a continuacdo mostram a propagacdo das 4

falhas de atuadores simuladas na plataforma PMM e objeto de estudo deste trabalho

A Figura E.11 e a Figura E.12 mostram a propagacdo da falha T1 (Saturacédo do

comando de poténcia) na roda de reacdo do eixo X, em t = 30 segundos.
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Figura E.11. Propagacdo da falha T1, eixo X, t = 30 segundos.
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A Figura E.13 e a Figura E.14 mostram a propagacdo da falha T2 (Faléncia da
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Figura E.12. Propagacéo da falha T1, eixo X, t = 30 segundos.

reacao) na roda de reacdo do eixo X, em t = 30 segundos.
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Figura E.13. Propagacéo da falha T2, eixo X, t = 30 segundos
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Figura E.14. Propagacéo da falha T2, eixo X, t = 30 segundos.

A Figura E.15 e a Figura E.16 mostram a propagacao da falha T3 (Atrito excessivo nos

mancais das rodas) na roda de reacao do eixo X, em t = 30 segundos.
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Figura E.15. Propagacdo da falha T3, eixo X, t = 30 segundos.
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Figura E.16. Propagacéo da falha T3, eixo X, t = 30 segundos.

A Figura E.17 e a Figura E.18 mostram a propagacdo da falha T4 na roda de reacéo
(Disparo de comando em regime permanente) do eixo X, em t = 30 segundos (para
comparacdo com os demais casos de falha acima) e, particularmente, a Figura E.19 e
Figura E.20 mostram a propagacao desta falha na roda de reacdo do eixo X, em t = 250

segundos (em acordo com o postulado da defini¢do da falha T4).
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Figura E.17. Propagacéo da falha T4 eixo X, t = 30 segundos.
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Figura E.18. Propagacéo da falha T4, eixo X, t = 30 segundos.
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Figura E.20. Propagacdo da falha T4, eixo X, t = 250 segundos.
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