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1. INTRODUCAO

Os impactos devido a falhas de sistemas trazem diversos pontos negativos, expondo maleficios que
vao desde meras inconveniéncias e contratempos até lesdes em pessoas, grandes perdas econdmicas e até
mesmo a morte. Ao perceber os beneficios que poderiam alcancar com o aumento da confiabilidade, as
organizagdes passaram a dar mais importincia a questdes relacionadas a eficiéncia de sistemas e
otimizagdo de processos.

Num contexto mais especifico, o estudo de confiabilidade pode associar-se a andlise de
manutencdo, determinando um ponto 6timo em que a mesma deve ser realizada. Tal andlise tem como
objetivo evitar que a falha ocorra, ampliando o tempo de funcionamento da maquina e buscando reduzir
0s custos.

O tempo de vida util remanescente (Remaining Useful Life — RUL) de determinado sistema,
maquina ou componente € definido como a extensdo do tempo atual até o final de sua vida util [1]. Esta
medida se relaciona com diversos fatores, como o estado de degradacio atual, o ambiente no qual ele se
encontra, o funcionamento do sistema, dentre outros.

Assim, o desenvolvimento de um plano de progndstico que possa monitorar e administrar
adequadamente o sistema, estimando o RUL de maneira precisa é de grande valia. Este plano visa
permitir que as agbGes de manutencdo sejam executadas antes que a falha ocorra, impactando
positivamente a disponibilidade do sistema, evitando custos envolvidos com manutengdo corretiva e
relacionados com a indisponibilidade do sistema. O Prognostic Health Management (PHM) surge a partir
desta ideia, com fung¢des que incluem a deteccdo de falha, diagndstico, progndstico e monitoramento da
saude, entre outras [2]. O progndstico permite avaliar a confiabilidade do sistema nas condi¢des de ciclo
atual e, ainda mais, busca prever quando e onde a falha vai ocorrer, dando a oportunidade de mitigar este
risco [2]. Deste modo, o PHM representa importante pilar na busca de melhoria do sistema.

H4 diversas maneiras de tentar se chegar a um modelo tedrico que vise fornecer informagdes sobre
a proxima falha ou tempos entre falhas, todavia muitos deles acabam nao sendo vidveis na pratica
cotidiana, em virtude das simplificacdes impostas e que ndo acontecem na realidade. Estas simplifica¢des
podem acontecer tanto devido a falta de informacdes relevantes, como em razdo de quais varidveis
realmente afetam o comportamento do sistema, ou ainda devido a inviabilidade operacional de realizar
complexos cédlculos para sua estimacio.

Uma alternativa sdo os modelos de aprendizagem, que podem ser utilizados quando ha
disponibilidade de uma série de dados sobre determinada varidvel para a qual se deseja realizar uma
previsdo, apesar se conhecer o0 mapeamento entre inputs e outputs de um sistema. A partir dos dados, cria-
se um conhecimento implicito para determinag¢do do comportamento futuro dessas varidveis.

Dentre os métodos de aprendizagem a partir de dados j& bastante difundidos em diversos campos
da ciéncia e que possuem solida base, pode-se destacar o Support Vector Machine (SVM) [3] as Redes
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Neurais Artificiais (RNA) [4]. No SVM, ha a resolucdo de um problema de otimiza¢do quadritica e
convexa, o que garante o 6timo global, ndo ficando preso em 6timos locais, como pode ocorrer nas RNA.

Adaptacdes de modelos de aprendizagem sdo utilizadas quando se busca melhorar qualidade dos
dados de entrada, possibilitando ao modelo (por exemplo, SVM) fornecer previsdes mais precisas. O
Empirical Mode Decomposition (EMD) [5], aplicado antes do SVM ¢é uma destas adaptagdes relevantes.
A principal contribuicdo desse método é a possibilidade de analisar séries ndo estaciondrias que
apresentam tendéncia, ja que a pura aplicagdo do SVM ndo faz uma previsio tdo acurada deste tipo de
série (por exemplo, o tempo entre as falhas de um componente que sofre degradacdo tende a diminuir
com o passar do tempo). Assim, € possivel decompor uma série complicada na soma de um pequeno
numero de outras séries, cada uma atendendo a condi¢do de ser praticamente estaciondria ou o residuo.
Mais especificamente, tem-se que para o EMD decompde a série original, apresentando como output os
varios Intrinsic Mode Functions (IMF), que sdo analisados separadamente pelo SVM para fornecer
previsdo mais adequada.

Portanto, combinar os dois métodos parece ser uma boa maneira para uma realizar previsdo de
séries ndo-estaciondrias e com tendéncia. Neste contexto, [6] utiliza metodologia similar para realizar
previsdes de vazdao em uma hidroelétrica. Em [7], a metodologia é aplicada na previsdo de falhas em
moinhos pesados. J4 [8] utilizada este procedimento para investigar o comportamento de rolamentos e
seus sinais vibratdrios de falhas. A maior parte dos trabalhos presentes na literatura relacionada apenas
utiliza a combina¢do dos dois métodos (EMD+SVM), sem verificar qual o real ganho fornecido pelo
primeiro método. Sendo assim, combinar as duas métricas, comparando-a com a utilizacdo de apenas
SVM e fazendo uma andlise da melhoria apresentada pelo EMD, pode trazer contribuicao a andlise de
previsdes em métricas de confiabilidade, com muito maior precisdo para o RUL, por exemplo.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2, é apresentada, de maneira direta, o
objetivo do trabalho, na Secdo 3 serdo abordados os conceitos relacionados com PHM e uma breve
fundamentacdo tedrica sobre EMD e SVM. Na Secdo 4, € apresentada a metodologia e a descricdo do
trabalho utilizado nas aplicagdes expostas neste artigo. Na Secdo 5 ha dois exemplos relacionados a
previsdo do tempo entre falhas, em que os desempenhos do EMD+SVM e do SVM puro sdo comparados,
apresentando seus resultados. Finalmente, na Se¢ao 5 serdo apresentadas algumas relevantes conclusdes.

2. OBJETIVOS DO TRABALHO

A finalidade € utilizar o método proposto de EMD+SVM para estimar o RUL, comparando os
resultados de previsdo fornecida por este modelo com a do SVM puro. Esses resultados podem auxiliar a
resolucdo de problemas associados a confiabilidade de equipamentos, bem como colaborar para a
elaboragdo de politicas de manutencao apropriadas.

3.  FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Prognostic Health Management

Nos ultimos anos, estudos sobre prognéstico de falhas t€m recebido considerdvel atencdo em
trabalhos de pesquisa nas dreas de manutencdo e confiabilidade. Muitas vantagens podem ser obtidas a
partir dos sistemas de progndsticos, como a redugdo do tempo de parada na produgdo, aumento da
disponibilidade e seguranca, reducdo dos custos de manutengdo e logisticos [9]. O sistema de progndstico
de equipamentos € utilizado para estimar o tempo de vida remanescente de componentes do maquindrio
baseado em vdrios métodos, tais como o método de distribuicdo tradicional, métodos baseados na
aprendizagem a partir de dados, modelos de base fisica e métodos baseados na probabilidade [10].

Para entender a ideia de progndstico e diagndstico, € importante verificar os varios passos
envolvidos na estimacdo do tempo de vida remanescente e seus limites de confianca. Um mesmo
componente pode ter diversos tipos de falha, iniciados a partir de causas distintas e tendo um
comportamento de deterioragdo diferente, mesmo quando sdo expostos as mesmas condigdes operacionais
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e ambientais. Eventos anormais, como mudanga nas condi¢des de operacdo, agdes de manutencio e outras
falhas, também podem acelerar a progressdo de um ou vdrios modos de falhas particulares [11].

Sendo assim, na determinacdo do tempo de vida remanescente, é necessdrio o conhecimento de
algumas informacdes, tais como: qual o atual estado de degrada¢do do componente, qual modo de falha
iniciou a degradagdo e quiao severo € o estado de degradacio, ou seja, em que local o componente estd na
curva de degradacdo. Estas informacdes podem ser consideradas de diagndstico. Por outro lado, questdes
sobre quao ripido é esperado o progresso da degradacdo do estado atual até a falha, que novos eventos
irdo alterar o comportamento esperado de degradacdo e como outros fatores podem afetar a estimagdo do
tempo de vida ttil remanescente, sdo questdes associadas a progndsticos [11].

Entdo, é ficil ver que questdes sobre diagndsticos estdo relacionadas ao estado atual do
componente, ou seja, ao que aconteceu no passado até o presente momento. Questdes sobre progndsticos
estdo relacionadas ao que ird acontecer com o componente, ou seja, referentes ao futuro. Os diagnésticos
precisardo ser acompanhados continuamente para a deteccao de novos eventos para que entao a estimagao
do prognéstico possa ser atualizada adequadamente. Para andlise do processo e futura estimagdo de
progndstico, é necessdrio fazer a escolha adequada do modelo utilizado.

3.2 Empirical Mode Decomposition

A ideia principal do EMD € que qualquer dado derivado de uma série de tempo € constituido por
uma composicdo de séries de oscilagdes. O objetivo € identificar empiricamente os IMFs a partir das
caracteristicas dos dados na escala de tempo [12].

x(@®) =X ¢ () + r(t) (1)

Um importante comentdrio a se fazer € que cada IMF representa uma pequena faixa modulada de
amplitude e frequencia e que normalmente estd associada a um processo fisico especifico [13]. Um IMF é
uma funcdo que satisfaz a duas condi¢des: (1) em todo o conjunto de dados, o nimero de extremos e de
cruzamentos pelo zero (eixo das abscissas) deve ser igual ou diferenciar-se por no maximo um; e (2) em
qualquer ponto, o valor médio dos envelopes definidos pelo mdximo local e pelo minimo local deve ser
igual a zero. [5] Os IMFs sdo obtidos a partir de um processo chamado de sifting. A decomposicdo é
baseada nas seguintes suposi¢des: (1) a série (sinal) apresenta, pelo menos, um méaximo e um minimo; (2)
a escala de tempo caracteristica é definida a partir do espaco de tempo existente entre os extremos; (3) se
o sinal for completamente isento de extremos, mas apresentar apenas pontos de inflexdo, deve-se
diferenciar esse sinal uma ou vdrias vezes para que os extremos sejam entdo revelados [5]. A esséncia do
método € identificar empiricamente os modos oscilatérios intrinsecos a partir das caracteristicas dos
dados da série de tempo e entdo decompor os dados de maneira adequada.

Em um sinal, se existir um minimo local maior que zero entre dois maximos locais sucessivos, ou
se existir um maximo local menor que zero entre dois minimos locais sucessivos, 0 segmento entre esses
dois maximos locais (ou minimos locais) é chamado de riding waves [13]. O objetivo do sifting € remover
as riding waves, deixando o perfil de onda mais simétrico. O processo pode ser descrito a partir das
seguintes etapas:

1. Identificar todos os extremos locais, incluindo os maximos e os minimos da série x(t).

2. Conectar todos os extremos locais com uma cubic spline para criar os envelopes
superiores € inferiores, €y, €in s, respectivamente.

3. Calcular a média dos envelopes por m(t) = (esyp + €inf)/2.

4, Obter entdo h(t) = x(t) —m(t), que é a subtracdo da série original pela média dos

envelopes.



Morisco ) s
Topical Meeting Congresso

5. Verificar entdo se h(t) satisfaz as duas caracteristicas que definem um IMF. Se satisfizer,
entdo um IMF foi gerado com o residuo m(t) = x(t) — h(t) sendo o novo substituto da func¢do x(t).
Caso h(t) ndo seja um IMF, entdo h(t) ird substituir x(t) e volta-se a etapa 1 do processo iterativo.

6. Quando a etapa 5 € atingida com sucesso, ou seja, chega-se a um IMF, tem-se entdo que
¢;(t) = h(t) é o i-ésimo IMF. Subtrai-se entdo este termo da série original r(t) = x(t) — c¢;(t). Guarda-
se ¢;(t) como um IMF e comega-se novamente desde a etapa 1, agora com o r(t) sendo o sinal
inicialmente analisado.

O resultado desse processo é uma série de IMFs, mais um residuo final, (t). De maneira simples,
no sifting ha um loop entre as etapas 1 e 5, e quando esta tltima € atingida, avanga-se a etapa 6, com um
novo loop criado no final da mesma, retornando a etapa 1. O processo tem dois efeitos: (1) eliminar as
ridings waves e (2) suavizar as amplitudes desiguais. Enquanto a primeira condicdo € absolutamente
necessdria para que a frequéncia instantinea tenha significado fisico, a necessidade da segunda acontece
no caso em que as amplitudes das ondas vizinhas sdo muito dispersas. Infelizmente, o segundo efeito
quando levado ao extremo, pode remover as flutuagdes de amplitudes fisicas significantes [5].

Portanto, o processo de sifting deve ser aplicado com cuidado, uma vez que levar o processo ao
extremo pode fazer do IMF resultante um puro sinal de frequéncia modulada de amplitude constante. Para
garantir que o IMF guarde suficiente significado fisico de amplitude e frequéncia, é necessdrio determinar
um critério de parada. Isto pode ser conseguido limitando o tamanho do desvio padrdo (SD) entre dois
siftings consecutivos, com:

_or [l(hig-n@®—hi @)1
SDie = Li=o hak-1)(£)?

2

onde k € o numero de iteracdes de sifting que ocorrem até que seja encontrado um IMF e t
representa cada dado. Entdo o processo de sifting € interrompido quando SD é menor que um valor pré-
determinado. Ap6s um grande ntimero de testes, foi verificado que SD; limitado entre 0,2 e 0,3 garante
que o IMF obtido tenha suficiente significado fisico [5].

Uma vez que o critério de parada é atingido, o primeiro IMF, c; (t), pode ser obtido, caracterizando
o final da etapa 5. Em geral, c;(t) deve conter a melhor escala ou o componente de menor periodo do
sinal. Pode-se entdo separar ¢ (t) do restante da série por meio da equacao:

x(t) = ¢1(t) = r (1) 3)

Uma vez que o residuo, 7y (t), ainda contém informacdo de longos periodos (baixa frequéncia), ele
¢é entdo tratado como um novo conjunto de dados (série) e € levado ao mesmo processo de peneiramento
como acima mencionado. Este procedimento € entdo repetido para todos os 7js subsequentes, € o
resultado é:

N—C=7"" " Th-1—"C =T 4

O processo de sifting parar devido a qualquer um dos seguintes critérios predeterminados: se o
componente, ¢, ou o residuo, 15, tornam-se muito pequenos (menores que o valor predeterminado dado
como substancial) ou quando o residuo, 7;,, torna-se uma fun¢do monotdnica da qual nenhum outro IMF
pode ser extraido. Mesmo para a série com média zero, o residuo final pode ser diferente de zero; para
séries com tendéncias, entdo o residuo final deve ser esta tendéncia. Finalmente, pode-se representar a
série como:

x(t) =X+ &)
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Entdo, € alcancada a decomposicdo da série em n-intrinsic modes, e um residuo, 7;,, com o ultimo
sendo uma tendéncia média ou uma constante.

3.3 Support Vector Machine

SVM € um método de aprendizado supervisionado que gera um mapeamento de fun¢des de
entrada-saida a partir de um conjunto denominado dados de treinamento D = {(xy,¥;), ... (%5, ¥n)} [15].
O objetivo é encontrar a fungdo f(x) que apresente a menor penalizagio a partir dos desvios dos valores
reais. Essa penalizacdo ocorre quando a distancia entre o valor previsto e o valor real for maior que um
valor € predeterminado, para os dados de treinamento. Ao mesmo tempo, também é desejado que essa
funcdo seja a mais flat possivel. O modelo pode ser usado para problemas de regressdo, no chamado
Support Vector Regression (SVR), resolvendo regressdes ndo lineares e problemas de séries de tempo
[15].

O SVM se baseia no principio do risco minimo estruturado (SRM) e tem seus conceitos
fundamentados a partir da Teoria do Aprendizado Estatistico [3]. O problema resolvido a partir de SVM
pode ser visto da seguinte maneira: existe um mapeamento y = f(x) desconhecido, de valores reais e,
possivelmente, ndo linear entre um vetor x de entrada e um escalar y de saida e a unica informacgdo
disponivel é um conjunto de dado D, usado para o processo de aprendizado, cuja solug@o € a funcio de
regressdo f(x). Para o SVR, isto significa resolver um problema de otimizag¢do quadritica e convexa.
Nesse caso, as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sdo necessdrias e suficientes para garantir um
6timo global.

O objetivo € encontrar o hiperplano que melhor representa o mapeamento de entrada e saida, a
partir do conjunto de dados inicial. E importante citar que ndo se busca o perfeito alinhamento da fungio
com os dados, mas sim a melhor representagdo deste mapeamento. E necessario fazer um trade-off entre a
adaptacdo dos dados fornecidos e o poder de generalizagdo desta funcdo para novos dados, ou seja,
encontrar a representacdo mais veridica possivel da realidade. A equag@o do hiperplano de regressdo pode
ser representada por:

fx)=wlx+b (6)

onde x representa os dados de entrada e w’e b sdo os coeficientes a serem determinados. Eles sdo
estimados a partir da seguinte fungdo de risco regularizado:

R(C) = CoZilote(ds fi) +5 lIwll? )
com

seld; — fil = ¢
caso contrario

belds f) = {471 ¢ ®)

onde d; é o verdadeiro valor da variavel, ou seja, o dado real e f; € o valor estimado da mesma
varidvel para o mesmo periodo. A equacdo (7) € a conhecida funcdo ¢ —insensivel de perda de Vapnik,
que implica na ndo penalizacio enquanto os erros estiverem dentro do “tubo” de raio €. Assim, £ mede a
tolerancia durante a execugdo do processo de treinamento. O segundo termo desta equacdo € usado como
uma medida de suavizagdo da funcdo. Assim, C mede o trade-off entre o risco empirico e a suavidade do
modelo e tanto ele como ¢ sdo pardmetros definidos pelo usudrio. Por conveniéncia de calculo, define-se
também ¢; quando os dados estdo acima do tubo e &;* para dados abaixo do tubo.
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Para encontrar o hiperplano de regressdo Otimo, também € necessdrio minimizar o termo
relacionado 2 capacidade da maquina, representado por wTw, sendo entendido como a norma de w. O
problema primal é entdo definido:

wl2 + C Zioo(& + &) 9)

L1
min -
w,b,&&* 2

com / representando o niimero de pontos penalizados e sujeito as seguintes restri¢des:

Vi — waL- - b <&+ 'Ei (10)
wixi+ b —y <e+ & (1)
&>0 (12)
§i>0 (13)

Pode-se entdo determinar a funcio lagrangeana primal correspondente por meio da utilizagdo dos
multiplicadores de Lagrange. Também € possivel criar o problema dual e a partir das condi¢des de KKT,
encontrar a solugio global deste problema. E importante lembrar que a solu¢io do dual é também solugdo
do primal e que, efetivamente, o problema € resolvido na sua forma dual. Pode-se representar a fungdo da
seguinte maneira:

fx) =whx+ b = 3N (a; +a)xTx + b(14)

Uma maneira para resolver o produto interno € introduzindo as fun¢des Kernel, que também ¢é
resolvida a partir do dual lagreangeano. A fungdo de regressdo € entao dada:

f(x) =T (a; — a))K(x;,x) + b (15)

Neste trabalho, a funcdo Kernel utilizada foi a Radial Basis Function (RBF), representada por
K(x;,x) = exp(—y|lx; — x||?), onde y também é um pardmetro do modelo. A resolugio utilizando as
funcdes kernel é quase idéntica a apresentada anteriormente.

Apds encontrar os pardmetros para a funcdo de regressdo, € necessdrio entdo fazer uma
comprovacdo da exatiddo desta funcio encontrada. Sao calculados entio os erros comparando os valores
reais com os valores previstos, sendo utilizado o MSE (Mean Square Error), que utiliza a seguinte
férmula para uma série com N elementos:

MSE = (3) 2o 0 = 90? (16)

4. DESCRICAO DO TRABALHO REALIZADO

A Figura 1 descreve a metodologia EMD+SVM aplicada em cada um dos dois exemplos
apresentados na se¢do 5. Como a aplicacdo do EMD ¢é caracterizada pela decomposi¢do da série até que
reste apenas um residuo monotoénico, utilizar-lo s6 fard sentido caso a série seja ndo-monotdnica. Caso
seja monotdnica, ndo haveria decomposicao alguma e a prépria série ja representaria o residuo. Verificou-
se através de um teste de Dickey-Fuller aumentado (Teste ADF) a veracidade do comportamento ndo
estaciondrio dos exemplos expostos na se¢do 5. Os dados originais eram de tempo até a falha que, apesar
de ndo estaciondrios, apresentavam comportamento monotonico. Sendo assim, optou-se por utilizar os
tempos entre falhas (Time Between Failure — TBF) para medir o real efeito da utilizacdo do EMD, uma
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vez que esse tipo de dado apresentava comportamento ndo monotonico e nao estaciondrio, verificado pelo
teste conforme citado. Maiores detalhes serdo expostos na secao 5.

Sim Asérie & Néo
menoténica
2
OEMD ndo é O EMD pode
aplicado. ser aplicado.
E aplicado
EMD+5VM.

?

Sim A série é NEo

estacionaria
‘F

E esperado melhor
resultado com

ApenasSVM deve
apresentarbom
resultado

EMD

Figura 1 - Fluxograma da metodologia aplicada nos diversos exemplos

Os dados de TBF originais foram decompostos via EMD, gerando certo nimero de IMFs e um
residuo. Cada um destes alimentou um modelo de SVM, adotando-se um modelo autorregressivo de
primeira ordem, com y; = f(y;_1), ou seja, a previsdo futura depende do valor atual. Cada modelo pdde
fazer a previsdo de um passo a frente para o respectivo IMF ou residuo. A soma das previsdes dos IMFs
com a previsdo do residuo retorna a previsdo um passo a frente da série em sua escala original. Para o
caso em que ndo se utiliza o EMD, a série original serviu de entrada para o SVM, que ap6s o treinamento,
resultou em um modelo autorregressivo de primeira ordem ajustado, capaz de fornecer a previsdo da série
um passo a frente diretamente em sua escala original.

Os parametros utilizados em cada modelo de SVM foram obtidos via Particle Swarm Optimization
(PSO). O PSO € uma técnica de otimizacdo com algoritmo baseado no comportamento social de alguns
organismos bioldgicos que se movem em grupos, tais como passaros e peixes [17]. Para maiores detalhes
sobre aplicacdo do PSO, consultar [18]. Os dados entdo foram divididos em trés categorias distintas:

- Treinamento: onde sdo utilizados para o treino propriamente dito ta mdquina, cerca 70% dos
dados.

- Validagdo: onde sdo buscados os valores 6timos dos parametros, cerca 20% dos dados.

- Teste: onde, a partir da previsdo do modelo, é possivel calcular o erro entre os valores reais e a
esta previsdo, cerca de 10% dos dados.

. Para verificacdo de qual das previsdes apresentava melhores resultados, os MSE foram entdo
calculados por meio da equagdo (19), com um valor associado a cada categoria para cada previsdo. Pdde-
se entdo comparar a previsao com EMD e sem EMD em relac@o a série original e os menores valores
foram determinados como mais adequados.

Para aplicacio do método EMD, utilizou-se o pacote “emd” do software R® [19] e 0 PSO+SVM foi
aplicado via Matlab [18].

S.  RESULTADOS OBTIDOS
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Nesta secdo sdo apresentados dois exemplos relacionados a confiabilidade, onde houve aplicacdo
da metodologia EMD+SVM, com seus resultados comparados a aplicacdo do SVM isoladamente. Os
dados originais do primeiro exemplo estio relacionados com a deterioracio de turbocompressores em um
motor a diesel, representados pelo Failure Time (FT), ou seja, o tempo em que a falha ocorrerd a partir de
um instante fixo de tempo [20]. No segundo exemplo, € exposta uma série de acdes de manutencao nio
planejadas em um motor a diesel de um submarino, também com dados originais associado ao FT [21].
Os dados dos dois exemplos utilizam escala de 1000 horas de observagao.

5.1 Turbocompressores em um Motor a Diesel

Como ja citado na se¢do 4, devido ao comportamento dos FTs originais, é necessdrio fazer a
estimacdo do tempo entre falhas (TBF), definido como a diferenga de tempo entre duas falhas. Sendo
assim, essa varidvel mostra como se desenvolve o comportamento do intervalo de tempo entre duas falhas
sucessivas. Para este exemplo, a partir das 40 observacdes originais de falha (FT), sdo extraidos 39 dados
entre falhas (TBF), utilizados no modelo.

Para esta andlise, € utilizado tipo de previsao single-step-ahead, onde préximo termo y, é fungdo
do termo anterior y;_4, criando uma dependéncia entre previsdo e histérico da varidvel. Neste caso, ha
perda de um dado da série original e utilizacdo de apenas 38 dados. Neste modelo, os 26 primeiros foram
utilizados para treinamento, os 7 seguintes na validacao e os 5 dltimos no teste.

O primeiro passo foi decompor por meio do EMD a série original nos vérios IMFs e seu residuo.
Foram encontrados 4 IMFs além do residuo (Figura 2). A Tabela 1 apresenta os pardmetros do SVM
obtidos via PSO para cada um dos IMFs e residuo.
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Figura 2 - Gréfico de cada IMF e residuo da série de turbocompressores de um motor a diesel
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Em seguida, aplicou-se o SVM a série original e compararam-se as duas previsdes (EMD+SVM e
SVM) com original. A Figura 4 apresenta em um unico gréifico as trés séries: a original, a previsdo com
EMD+SVM e a previsio de apenas SVM. E possivel ver a melhor adaptacio da série EMD+SVM ao
longo das observagdes quando comparado com a série sem EMD. Ainda, os erros em cada uma das fases
foram menores para 0o EMD+SVM em relagdo ao SVM puro, conforme a Tabela 2. Numa andlise de erros
agregada (Tabela 3) o erro médio do EMD+SVM € quase trés vezes menor que o erro apresentado apenas
pelo SVM, confirmando a proposta que EMD melhora a resposta para a previsdo de séries ndo
estaciondrias.

Tabela 1 - Parametros do SVM para cada IMF e residuo Separadamente
IMF 1 IMF 2 IMF 3 IMF 4 RESIDUO
C 1423.471455 196.1679725 848.4231021 100.3494646 1028.213695
epsilon 0.079736576 0.079200663 0.076391897 0.064475547 0.051926552
gamma 0.954023821 0.105252464  28.3565154 0.464516697 145.4114436

Turbocompressores
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Figura 3 - Gréfico comparativo do TBF para turbo compressores em motor a diesel

Tabela 2 I- Erros para a série proposta com EMD+SVM e SVM
Erros - MSE
Treinamento Validagao Teste
sem EMD 0.023588321 0.014027118 0.007434
com EMD 0.009459695 0.005348058  0.00307

Tabela 3 — Erros agregados para a série proposta para turbocompressores em motor a diesel
Erros Agregados - MSE
sem EMD  0.019702
com EMD  0.007862

5.2 Turbocompressores em um Motor a Diesel

Igualmente ao topico anterior, a partir dos FT sdo extraidos os TBF como sendo a diferenga entre
duas falhas subsequentes, com a série representando o comportamento do tempo entre duas falhas
sucessivas. Das 71 observagdes originais de FT, obtém-se 70 dados entre falhas (TBF) e devido ao single-
step-ahead, 69 valores sdo utilizados, sendo os primeiros 48 para treinamento, os 14 seguintes para
validagdo e 7 ultimos para teste.
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A série original € entdo decomposta em varios IMFs (5 para este caso) e seu residuo por meio da
aplicacdo do EMD. Na Figura 4, é apresentado o comportamento de cada IMF decomposto e na Tabela 4

sdo apresentados os parametros para cada IMF.
IMF 1
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Figura 4 - Representagdo grafica de cada IMF e residuo da série de motor de submarino

Tabela 4 — Pardmetros do SVM para cada IMF e residuo separadamente
IMF 1 IMF 2 IMF 3 IMF 4 IMF 5 RESIDUO
C 504.4579 1238.638 213.5289 706.9868 101.4028 1024.238
epsilon 0.000137 7.12E-05 0.002844 0.002031 0.000703 0.0279
gamma 0.388945  2.68088 10.28877 12.85873 0.100013 112.8476

Em seguida, o SVM ¢ aplicado novamente, porém desta vez na série de dados sem decomposi¢cao
nos diversos IMFs. Na figura 5 apresenta-se um gréfico tnico com as trés séries (original, EMD+SVM,
SVM) e, mais uma vez, observa-se que a aplicacio do EMD melhora a capacidade preditiva do SVM.
Nota-se que a previsdao apenas com SVM aparentemente parece ser constante a partir da observacao 18.

Na Tabela 5 sdo mostrados os erros de cada fase e, em cada uma delas, o EMD+SVM apresentou
menor erro se comparado com SVM isolado. Os erros agregados apresentados na Tabela 6 demonstram
que o erro médio do EMD+SVM ¢ mais de duas vezes menor que o associado ao SVM.



} brisco . 'PISA@ ABRI§(<):1C5)
opical Meetin Congresso

Motor de submarino

——Original —s=— Com EMD Sem EMD

Tempo entre falhas
-
wv

-0.5

Numero do tempo entre falhas

Figura 5 - Grafico do TBF para o motor de submarino

Tabela 5 — Erros para a série proposta com EMD+SVM e SVM
Erros - MSE
Treinamento  Validagdo Teste
sem EMD  0.370810154 0.008615683 0.063153197
com EMD  0.16008077  0.00673498  0.054314305

Tabela 6 — Erros agregados para as séries propostas para o motor de submarino
Erros Agregados - MSE
sem EMD 0.26611
com EMD 0.118237

6. CONCLUSOES (OU COMENTARIOS FINAIS)

A proposta do presente trabalho foi utilizar o método de EMD em conjunto com o SVM a fim de
melhorar a capacidade preditiva em relacdo ao SVM isolado. Os desempenhos foram comparados em
exemplos de aplicacdo envolvendo dados relacionados a confiabilidade como Failure Time e,
especificamente, Time Between Failure. A partir deles, é possivel estimar o Remainig Useful Life do
sistema e tomar as a¢des de manuten¢do e de administrativas necessdrias.

Em ambos os exemplos, a utilizagdo do EMD para decompor a série original em diversas séries e a
posterior aplicagdo SVM mostrou resultado satisfatério esperado ja que este, isoladamente, apresenta bom
desempenho para séries estaciondrias (cada IMF) e séries monotoncias (residuo). Ainda comparado com o
SVM isolado, o EMD+SVM teve desempenho superior para cada fase (treinamento, validacio e teste) e
de forma agregada. Os resultados encontrados indicam que a metodologia EMD+SVM pode ser usada
como ferramenta de auxilio a decisdes de manuten¢do, prevenindo falhas e reduzindo custos.
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