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RESUMO

Os dados vém moldando a nova fase industrial e empresarial que vivemos, sendo considerado
0 novo petréleo daera digital pela grande possibilidade de valorizacao de recursos que ele traz.
Com o grande avanco tecnologico e capacidade de armazenamento, surgiram ferramentas
sofisticadas para analisar o grande volume de dados, juntamente com algoritmos capazes de
identificar padrodes e realizar previsdes baseados em métodos estatisticos conforme aprendem
analisando os dados fornecidos a ele. Esse novo conceito de anélise de dados baseia-se no
Aprendizado de Maquina, que vem sendo amplamente usado para aumentar 0s investimentos e
nossa qualidade de vida. Neste trabalho investiga-se formas de aplicacGes de anéalise de dados
e métodos baseados no Aprendizado de Maquina utilizando uma base de dados aplicada a
temperaturas de um motor sincrono de im@ permanente. O método utilizado constituiu em
passar por todas as etapas da aplicacéo de aprendizado de maquina, desde a sele¢éo, tratamento
de dados, visualizacdes e por fim, a criacdo de 5 modelos preditivos utilizando diferentes
algoritmos e suas interpretacdes. O Python foi utilizado como linguagem de programacao para
implementar o exercicio de aprendizado de maquinas. Por fim, foi possivel comparar a
performance dos diferentes algoritmos aplicados e concluir que o0 método da Regressdo
Polinomial de ordem 3 se mostrou o melhor para este estudo de caso, com uma variancia

explicada de 93%, indicando que este modelo € eficaz para a base de dados em especifico.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizadode maquina; motor sincrono de ima permanente; previsdo

da temperatura do motor.



ABSTRACT

Data has been shaping the new industrial and business phase that we are experiencing; it being
considered the new oil of the digital age due to the great possibility of valuing resources that it
brings. With the great technological advancement and storage capacity, sophisticated tools
emerged to analyze big data, along with algorithms capable of identify patterns e realize
predictions based on statistical methods as they learn analyzing data provided to it. This new
concept of analyzing data is based on Machine Learning, that has been used to enhance
investments and our life quality. This work will investigate the ways of applying data analysis
and methods based on Machine Learning utilizing a database of motor temperatures. The
method used consists of going through all stages of machine learning, from selection, data
treating, visualizations and finally formation of five predictive models using different
algorithms for prediction of engine failures and its results analysis. Python was used as a
programming language forimplementingMachine Learning. Finally, itwas possible to compare
the performance of those differentalgorithmsand conclude that Polynomial Regression of third-
degree method presented the best result for this specific case, providing a explained variance of

93%, proving to be an algorithm very effective for this database of engine failures.

KEYWORDS: Machine learning; permanent magnet synchronous motor; prediction of motor

temperature.
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1 INTRODUCAO

Como o avanco da globalizacdo, a disputa entre as empresas vem se tornando cada vez
mais acirrada, 0 que tornou a otimizacdo de processos, com o objetivo de maximizar o
desempenho com a manutencdo da qualidade, a meta para o crescimento de negocios. Umadas
principais estratégias nessa busca vem sendo o investimento em novas tecnologias, incluindo o
processo de digitalizacao global e o conceito de empresa Data Driven, que sdo empresas que
tomam decisdes baseadas na analise de dados (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Diante desse cenéario, umas dastecnologias que vém mais se destacando na busca por tal
objetivo é do Aprendizado de Maquina, na medida em que captura padrdes comportamentais
de uma base de dados e 0s ensina para uma maquina (ZHOU, 2021). Dessa forma, é possivel
compreender diagndsticos situacionais e realizar predi¢cfes de eventos futuros, o que auxilia na
tomada de decisdes.

O Aprendizado de Maquina esta gradativamente aumentando sua presenca no ambito
empresarial e vem se tornando a ferramenta mais potente e efetivana analise de dados, que tem
como intuito transformar nameros e relatérios em insights para a escolha de estratégias
(MAHESH, 2020). Esse método vem influenciando e aprimorando conceitos na gestdo de
producao, napesquisa operacional e na engenharia de qualidade dos produtos (POMERLEAU,
1988).

Segundo um levantamento da World Economic Forum (2023), 85 milhdes de empregos
serdo eliminados pela inser¢cdo de maquinas e o uso de Inteligéncia Artificial, porém,
concomitantemente, outros 95 milh&es surgiram, todosem areas de tecnologia, com énfase na
ciéncia e analise de dados. O estudo também revela que as empresas mais bem sucedidas no
futuro serdo as que investirem em talentos que trabalhem com maior eficiéncia juntamente com
a Inteligéncia Artificial e o Aprendizado de Maquina.

Além da enorme adesao das empresas, essa area possui um vasto campo de aplicacdo no
mercado de trabalho, desde tradu¢des do Google, sugestdes de filmes e produtos para consumo
em sites, programacao de carros autbnomos e até detectar usos fraudulentos de cartdes de
crédito (MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2016). Onde ha dados, o Aprendizado de Maquina
pode ser aplicado e gera resultados positivos, tanto que, segundo um relatério da Forrester,

empresas orientadas por dados podem crescer mais de 30% ao ano.
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Um dos exemplos atuais do uso do Aprendizado de M&quina pode ser visto em estudos

de predicao de poluentes no ar atmosférico durante a pandemia de COVID-19 e quais as
correlagdes entre ambos. Com isso, foi possivel notar a influéncia que concentracdes de
poluentes causavam em novoscasos dadoencae possibilitar melhores formas de agir na questio
da saude publica (CHEN; XU; WANG; ZHANG, 2022).

Segundo a Universidade de Engenharia e Ciéncias Aplicadas de Virginia (2023), a
aplicacdo do Aprendizado de Maquina pode ajudar a alcangar uma taxa de previsao proximade
100% em defeitos de manufatura aditiva em tempo real. Essa eliminacédo de falhas, muito
proxima da perfeicao, pode transformar o futuro das empresas e industrias em varios ambitos,
tanto no tempo de producdo e lancamento de um produto, quanto na diminuicdo de desperdicio
de material e gastos com energia, levando ao aumento de lucros e crescimento.

Pensando na area industrial de engenharia, a base de dados abordada nesse trabalho,
consiste em varios dados coletados por sensores de um motor sincrono de ima permanente
(PMSM), que € um motor elétrico no qual a velocidade de rotagédo é proporcional a frequéncia
da sua alimentacdo (REZENDE, 1963). Os dados foram coletados pelo departamento de
engenharia elétrica da Universidade de Paderborn, Alemanha.

A companhia referénciaem motores elétricos WEG utiliza o Aprendizado de Maquina
para diagnosticar, monitorar e indicar manutencdes preditivas em seus motores elétricos, com
0 uso de sensores que aprendem sobre os padrdes e desvios de funcionamento que o motor
elétrico apresenta durante sua operacdo. Com isso, a empresa consegue reduzir as rotas de
verificacdo paraaidentificacdo das falhas,diminuindo custos e prazosde entrega (WEG, 2023).

Os principais dados, de umavisdo comercial, sdo o torque e a temperatura do rotor, pois
determinandobons estimadoresparaambosos elementos é possivel ter um maior controle sobre
motor, reduzindo as perdas na poténcia e de uso de material, respectivamente. Portanto, foi

escolhido a temperaturado rotor paraser alvo de predi¢do do modelo de Aprendizado de

Maquina.
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1.1 OBIJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo realizar a predi¢do do torque e da temperatura do rotor

de um motor sincrono de ima permanente usando modelos de Aprendizado de Maquina.

1.1.1 Objetivos especificos

» Fazer o tratamento e a analise dos dados utilizando a linguagem Python;
» Criar e treinar os modelos de Aprendizado de Maquina;

* Indicar o melhor modelo.

1.2 JUSTIFICATIVAS

O mundo tecnologico vem passandoporumarevolugdo com umavelocidade nunca vista
e 0 protagonista desse processo é o dado. Uma CPU moderna consegue executar bilhdes de
operacdes por segundo e enquanto na década de 1980 armazenar 1 MB custaria 200 dolares,
hoje um 1 GB pode custar menos de 3 centavos de délares (AMARAL, 2016). Segundo um
estudo da International Data Group (IDC), a quantidade de dados que produzimos dobra a cada
dois anos, sendo que as empresas geram um total de cerca de 2 zettabytes (ZB) por dia e esses
dados valerdo cerca de 77 bilhdes de dolares até 2023. Além disso, segundo um relatério de
2019 da Vantage, 97.2% das empresas estavam investindo em grandes dados, assim como em
inteligéncia artificial.

Como o Aprendizadode Maquinaé uma subcategoria da inteligénciaartificial e se tomou
a forma mais eficiente e ampla de analisar os dados, praticamente todas as empresas atualmente
possuem profissionais dessa area. O seu uso traz vantagem competitiva, potencializagdo dos
resultados, processos mais ageis e reducdo dos gastos empresariais (DOMINGOS, 2017). Em
vista disso, o presente trabalho, assim como tantos outros trabalhos académicos, foca na

aplicacdo desse mecanismo na area daengenharia.
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Seguindo essa linha de raciocinio, realizou-se um estudo da quantidade de artigos

publicados nas bases de dados Scopus a partir dos anos 2000 que apresentaram o termo
Aprendizado de Maquina. Estadatafoiescolhidapois o inicio dadécada que estadreacomegou
a apresentar um relativo crescimento, que perduraaté os dias atuais. O resultado da pesquisa,

com todos as publicacdes que apareceram por ano, pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Evolugdo das publicagbes contendo o termo Aprendizado de Maquina.
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Fonte: Scopus (2023).

Como pode se notar na Figura 1, a quantidade de artigos publicados que possuem a
palavra “Aprendizado de Maquina” vem crescendo exponencialmente, passando das 100 mil

aparicdes no altimo registro de 2022. Esse crescimento pode ser associado a maior procura por

esse tipo de ferramenta na analise de dados e ao valor que as empresas estdo dando aos dados.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho contém 5 capitulos. No Capitulo 2 ha o referencial tedrico sobre os

principais conceitos e consideragdes abordados dentro da anélise de dados, do Aprendizado de
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Maquina e da base de dados escolhida. O Capitulo 3 traz os métodos de pesquisa utilizados e

qual metodologia e ferramentas aplicadas para o estudo de caso. J4 o Capitulo 4 traz toda a
aplicacdo pratica realizada, desde tratamentos de dados, graficos e modelos de Aprendizado de

Maquina. Por fim, o Capitulo 5 encerra o trabalho com as conclusdes e consideracdes finais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sera apresentado o que foi visto da literatura consultada para os principais
topicos que o presente trabalho aborda, englobando o proprio Aprendizado de Maquina, que foi
subdividido nos tipos de aprendizado e nos hiperparametros, o processo de tratamento de dados
que foram utilizados, uma introducdo dos modelos de Aprendizado de Maquina utilizados, o

contetdo da base de dados e, por fim, as métricas utilizadas para avaliar os modelos.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Mitchell (1997), um programa de computador aprende a partir da experiéncia E
com respeito aalgumas classesde tarefas T e medidores de performanceP, se a sua performance
nas tarefas T, medida por P, aprimore com a experiéncia E. A esse processo se da 0 nome de
Aprendizado de Maquina. Ou seja, esse método € aplicado para que o programa busque padrdes
nos dados e faca previsdes com base em todos os dados ja recebidos anteriormente.

O primeiro estudo nessa area ocorreu em 1950, quando Alan Turing, pioneiro na ciéncia
computacional, langou um artigo que contia o teste Turin, no qual dizia que a Inteligéncia
Artificial seria atingida quando uma maquina conseguisse convencer um humano de que
também era um humano. Porém, O termo apenas foi usado pela primeira vez em 1959 por
Arthur Samuel, engenheiro do MIT, que se envolveu no projeto de se criar uma maquina
autbnoma que pudesse aprender sem ter sido programada paratal (Fradkov, 2020).

Contudo, o Aprendizado de Maquina foi apresentar uma crescente expansao na pratica na
décadade 90, quando novas técnicas de estatistica foram incorporadas e mudou -sede uma visdo
mais orientada ao conhecimento, para uma visdo mais orientada aos dados (Fradkov, 2020).
Isso ocorreu com 0 acompanhamento nessa época da crescente exponencial, que perdura até os
dias atuais, do volume e da velocidade da geracdo de dados.

O Aprendizado de Maquina é um subcampo de Inteligéncia Artificial, sendo um
programa no qual o objetivo é acumular experiéncia através de solugdes bem-sucedidas de
problemas anteriores para, assim, tomar decisdes (Almeida, Carvalho e Menino, 2017). Para
isso, usa-se algoritmos matematicos, baseados em conhecimentos em probabilidade e

estatistica, engenharia, ciéncia da computacdo e até mesmo neurobiologia, no intuito de
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aprender e analisar dados. Esse processo envolve a busca por um vasto espaco de possiveis

hipoteses para determinar a que melhor se encaixa nos dados observados e qualquer
conhecimento previamente detido pelo modelo.

As suas aplicacBes sdo das mais variadas, como nas &reas da medicina, biologia,
engenharia, informacao, logistica, entre outros (MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2016).
Amplamente utilizado no mercado de trabalho, os exemplos mais comuns sao recomendacoes
de contedo em servicos de streaming, identificacdo de formas mais eficientes e econdmicas de
transporte, identificacdo de ocasides para transagdes com base na atividade do mercado no
passado, previsao do tempo e detecc¢do e prevencao de cancer a partir de relatérios de evolucdo
médica de um paciente (SHINDE; SHAH, 2018). Porém, cada base de dados ¢ tratada de uma
maneira diferente, dependendo do tipo de aprendizado. Pode ser dividido em trés grandes
grupos: o Aprendizado Supervisionado, o Aprendizado Nao Supervisionado e o Aprendizado

por Refor¢o, como mostraa Figura 1.

Figura 2 — Diagrama dos tipos de Aprendizado.
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Fonte: Almeida, Carvalhoe Menino (2017).
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2.1.1 Tipos de Aprendizado

No Aprendizado Supervisionado, os algoritmos aprendem de dados de treinamento
rotulados, ou seja, 0 modelo recebe um conjunto de entradas com suas respectivas saidase busca
encontrar uma funcéo que estabeleca umarelagdo aproximada entre elas. De umamaneira mais
formal, 0o modelo baseado no Aprendizado Supervisionado busca encontrar uma fungéo h(xi),
denominada hipétese, que se aproxime da funcao f(xi), onde f(xi) é a saida da i-ésima entrada
de x (RUSSEL; NORVIG, 2013). Esse tipo de aprendizado esta associado aos modelos de
regresséo e classificagao.

Ja no Aprendizado N&o Supervisionado, os dados nédo estdo rotulados, classificados ou
categorizados, ndo havendo uma variavel de saida inicial. Sdo utilizados para tarefas de
agrupamento de dados com afinidade, como ocorre em sistemas de recomendacdo, e para
reducdo de dimensionalidade, ou seja, encontrar um nimero inferior de variaveis que melhor
representam as caracteristicas dos conjuntos de dados, como ocorre na detec¢do de bordas no
processamento digital de imagens (RUSSEL; NORVIG, 2013).

Por fim, osalgoritmos do Aprendizado por Reforgoséo usados ondegrandes quantidades
de dados rotulados com os pares de entrada e saida ndo sdo explicitos e, também sdo usados,
em cenarios onde o mecanismo de recompensa para sucesso e penalizacao para falha levam a
resultados ideais (RUSSEL; NORVIG, 2013). Esse tipo de aprendizado é amplamente aplicado
em veiculos autbnomos, em que a recompensa seria a ap roximacao do destino e a penalizacdo

poderia ser a colisdo com algum obstaculo.

2.1.2 Hiperparametros

Um programa possui um conjunto de configuracdes, previamente definidas, que estio
associadas a como o modelo aprende, sendo dependentes do tipo do modelo e ao tipo de
aprendizado. Esse conjunto de configuracGes denomina-se hiperparametros, que sao parametros
ajustaveis que permitem controlar o processo de treinamento do modelo, sendo ajustados de
acordo com os dados (CLAESEN; MOOR, 2019)

O processo de ajuste dos hiperparametros buscando melhorar o desempenho do modelo
é conhecido como fine-tuning (ALMEIDA; CARVALHO; MENINO, 2017). Esse ajuste tem
o intuito de calibrar o nivel da assertividade e da precisdo, sendo caracteristicas associadas ao
bias e a variancia do modelo. O bias se refere a capacidade do modelo se ajustar aos dados aos
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quais lhe foram fornecidos, enquanto o variancia é a variabilidade das previsdes feitas pelo

modelo.

Conforme o modelo se ajusta aos dados por meio dos hiperparametros, a sua
complexidade aumenta, porém isso também acarreta a perda de sua capacidade de
generalizacdo, aumentando a variancia. Portanto, a configuracdo dos hiperparametros deve
equilibrar o bias e a variancia, no que se € chamado de trade-off. Esse equilibrio depende da
linearidade do modelo, sendo que para modelos lineares a complexidade do modelo deve ser
ajustada de tal forma que o bias e a variancia possuam o menor valor possivel, enquanto que
paramodelosnéo lineares o equilibrio deve seronde acomple xidade do modelo possui o menor

bias a maior variancia (CLAESEN; MOOR, 2019). Essas configuragdes sdo exemplificadas na

Figura 3.

Figura 3 — Esquema do trade-off.
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Fonte: Almeida, Carvalhoe Menino (2017).

Quando esse ajuste esta desbalanceado das complexidades do modelo, podem ocorrer 0s
problemas de overfitting ou underfitting. No primeiro, 0o modelo esta muito ajustado aos dados
de treino, ndo sendo capaz de fazer a generalizagdo para outros dados nunca vistos antes.
Enquanto no segundo, o modelo ndo conseguiu aprender o suficiente com sobre os dados

previamente fornecidos, levando a um erro elevado (ZHOU, 2021).
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O overfitting pode ocorrer quando o algoritmo € muito complexo para os dados, quando

h& poucos dados para o treinamento, ou quando ha muitos ruidos nos dados (valores extremos
ou mesmo incorretos). Ja o underfitting ocorre quando as caracteristicas da base dado néo sdo
representativas (ndo tenham relacao entre si ou ndo sejam importantes parao modelo), modelo

inflexivel com muitos parametros de restri¢cdo, ou até mesmo quando o algoritmo néo €

adequado (ZHOU, 2021). A Figura 4 mostra um exemplo desses casos.

Figura 4 — Diferentes ajustes do modelo aos dados.

Modelo com Underfitting Modelo com Overfitting Modelo ideal

Fonte: Almeida, Carvalhoe Menino (2017).

2.2 TRATAMENTO DE DADOS

Quando se trabalha como uma grande quantidade de dados, se faz necessario o
tratamento prévio com o intuito de averiguar a natureza dos dados, sua distribuicdo e se ha
algum tipo de anomalia. Porém, aquilo que o investigador procura como ferramenta de
tratamento e a propria analise de dados depende muito da naturezae objetivos da investigacdo
que se deseja realizar (RODRIGUES, 2011).

O processo de tratamento de dados consiste basicamente em preparar sua base de dados
para a futura analise, podendo englobar a procura e eliminacdo de valores nulos e valores
duplicados, limpezade outliers (dados discrepantes, observacdes forado comum), agrupamento

dedados, anélises das correlagdes com intuito de selecionar dados mais relevantes, entre outros.
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Existem varias formas de fazer essa mineragdo dos dados, mas as mais comuns séo por

meio de fungbesde bibliotecas, como o Pandas e 0 Numpy, e por meio da visualizagdo através

de graficos. Essas operacdes, se feitas de maneira correta, levam a uma melhor performance do
modelo de Aprendizado de Maquina.

2.3 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA UTILIZADOS

Os modelos de Aprendizado de Maquina sdo classificados em supervisionados ou nao
supervisionados, sendo que os supervisionados ainda sdo divididos em modelos de regressdo
ou de classificacdo. Em modelos de regressdo, o output € um valor numeérico especifico,
enquanto em modelos de classificacdo busca-se encontrar uma classe como resultado, dentro
das possibilidades limitadas existentes, como por exemplo, marcas de carro ou Se um paciente
possui uma doenca ou ndo. Como a base de dados escolhida possui a variavel target numérica

e continua, ou seja, ndo categorica, o presente trabalho focard nos modelos de regressédo

(MAHESH, 2020).

2.3.1 Regressao Linear

A analise de regressdo define um conjunto vasto de técnicas estatisticas usadas para
modelar relacGes entre variaveis e predizer o valor de uma ou mais variaveis dependentes a
partir de um conjunto de variaveis independentes (CHEIN, 2019). A partir desse conceito, 0
modelo busca estimar a equacdo de uma reta, descrita por:

y = fotfix+e[1]

Quando se trata de umaregressao linear simples, em que Bo é o coeficiente linear dareta,
B1 é o coeficienteangular e € é 0 erro do modelo. Em outras palavras, pode-se concluir que o
modelo busca estimar a inclinacdo dessa reta.

Em regressoes lineares multiplas, que sdo 0s casos mais comunsno ambito da analise de
dados, existem multiplas variaveis independentes, diferentemente da regressdo linear simples
que possui apenas uma (CHEIN, 2019). Sendo n o nimero de variaveis dependentes, a equacdo

desse tipo de regressao é descrita como:
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y = Botfix1+f2xz2+... + Lnxn +e [2]

Esses modelos levam em consideragao alguns pressupostos, sendo eles a linearidade (a
relacdo davariaveis deve ser linear),ahomogeneidadede variancia (termosdo erro da variancia
constantes), a independéncia de erros (0s erros nas variaveis independentes ndo devem ser
correlacionados), ndo multicolinearidade (as variaveis independentes ndo podem ser proximas
demais de uma correlacdo perfeita) e baixa exogeneidade (valores das variaveis independentes
ndo estdo contaminados com erros de medida) (CHEIN, 2019).

O quéo bom essa reta representara a base de dados, tera forte relacdo com a correlacéo
entre as variaveis independentes e dependentes, que avalia o grau de associacao entre ambas,
assim como o desvio padréo, que indica o grau de variacao, ou disperséo, do conjunto de dados.
Sendo assim, segundo Mitchell (1997), pode-se inferir que a reta de Regressao Linear depende

das seguintes estatisticas basicas:

L, . 1
Média de x: — N xi [3]

Média de y: % XN v [4]

Desvio padrdo dex:Sx:\/% XN (xi—%)2 [5]

Desvio padrao dey: S, :\/% 2N i —»? [6]

N xi—%) (i—Yy) [7]

~ 1
Correlacdodexey: r==25- )
¢ y Nzl—1 Sx Sy

Em relacdo as equacdes [5] e [6], quanto mais préximo o desvio padrdo de 0, mais
homogéneo seré o conjunto de dados, resultando em uma reta mais representativa. Enquanto na
equacdo [7], correlacbes préximas de -1 ou 1 demonstram que os dados representam melhor a
variavel dependente (Mitchell, 1997). A Figura 5 representa como as retas de Regressao Linear

variam de acordo com a correlagéao.



Figura 5 — Classificacdo da correlacdo através do diagrama de dispersao.
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Fonte: Chein (2019).

2.3.2 Regressao Polinomial

23

Em muitos casos, a variavel resposta (variavel dependente) e a variavel preditora

(variavel independente) ndo possuem uma relacdo linear, por isso, usa-se a Regressdo

Polinomial quando efeitos curvilineos estdo presentes narelacéo entre as duas variaveis (Miguel,

2020). A equacdo a ser estimada pelo modelo possui a seguinte forma:

. onde:

y= ﬁ0+ﬁ1.X+ﬁ2.X2+...+ﬁn-xn +e [8]

Bo = constante linear
Bi = coeficientes de x!

n = ordem do polindbmio

¢ =erro do modelo
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Para o uso desses modelos, é necessario determinar a ordem desejada do polinébmio por

meio dos hiperparametros. A capacidade de ajustamento aos dados é mais forte quanto maior

fora ordem, porém valores muito altos comprometem a capacidade de generalizacéo, ou seja,
overfitting (ZHOU, 2021). Portanto, busca-se manter a ordem a mais baixa possivel.

Uma das abordagens possiveis para se escolher a ordem é ajustar sucessivamente 0s
graus do polinbmio de forma crescente, analisando as métricas de avaliacdo escolhidas para
cada caso. A Figura 6 exemplifica como o modelo se ajusta aos dados dependendo da ordem do

polindbmio.

Figura 6 — Comportamento de diferentes ordensde um polinémio.

£y

Fonte: Miguel (2020).

2.3.3 Arvore de Decisdo

Os modelos de Arvore de Decisdo sdo baseados no sistema de hierarquia, em que a
previsdo de um resultado é feita por meio de uma sequéncia de divisdes recursivas em passos

cada vez menores. Esta arvore é composta por nés de decisdo e nos terminais, sendo que em
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cadano dedecisdo hdumafuncdo aplicadaque podegerar osresultados de cadaramo que saem

dele (ZHOU, 2021). Dependendo da saida recebida pelond, toma-se o caminho correspondente,
assim sucessivamente até atingir o no terminal, onde é atingido um critério de parada. Esse
esquema pode ser analisado na Figura 7.

Figura 7 — Esquema de uma Arvore de DecisAo.
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Fonte: Analytics Vidhya Content Team (2016)

Podem ser usados tanto para classificacio quanto para aregressio. Arvores de Regressio
particionam um conjunto de dados em sub-arvores menores e entdo ajustam uma constante para
cada observacdo na sub-arvore. Tal particionamento é gerado a partir de divisdes binarias
sucessivas com base nos diferentepreditores e a constante a prever é baseada nos valores médios
de resposta paratodasasobservacdes que se enquadramnessa sub -arvore. O tamanho da arvore
no modelo é alterado por meio de hiperparametros, como o nimero minimo de amostras para
uma divisdo de nds, profundidade maxima da arvore e nimero maximo de nés de término

(ANALYTICSVIDHYACONTENT TEAM, 2016)
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2.34 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo é um ramo do Aprendizado de Maquina, que utiliza o conceito
de redes neurais para prever resultados. Esse conceito surgiu com o propdésito de simular
estruturas neurais biologicas, em que neurdnios, células computacionais simples, compde uma
estrutura massivamente interconectada e paralelamente distribuida capaz de armazenar e
processar informacdes para exercer uma tarefa (GOODFELOW,; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A estrutura de um neurdnio pode ser visualizada na Figura 8. Os componentes x1, x2, ...,
Xxm correspondem as entradas do neurdnio que sdo combinadas em uma soma ponderada, na
qual esses valores séo escalados utilizando seus respectivos pesos, representados por wi1 , Wiz,

... Wrm. O limiar de ativacdo inerente (bias) € introduzido como um grau de liberdade adicional
para manipular a saida do neurénio, permitindo um melhor ajuste. O resultado da soma entre 0
limiar de ativagdo e as entradas multiplicadas pelos pesos produz o potencial de ativagdo vk . A
saida, normalmente indicada pelo vetor yk , corresponde ao potencial de ativacdo transformado
pela fungao de ativacdo ¢(.). A fungdo ¢(.) € normalmente uma fungao nao-linear do tipo f(x) =
max(x,0) ou uma funcéo do tipo softmax, que mapeia a saida em um intervalo entre O e 1

(MAHESH, 2020).

Figura 8 — Estrutura basica de um neurdnio
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Fonte: Goodfelow; Bengio; Courville (2016)
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24 CASO DE ESTUDO

O motor sincrono de ima permanente (PMSM) é uma das melhores escolhas para uma
gama completa de aplicacdes de controle de movimento. Por exemplo, 0 PMSM é amplamente
utilizado emrobotica, ferramentas de maquinas, atuadores, aplicagdes comerciais e residen ciais,
e vem sendo considerado em aplicacdes de alta poténcia como acionamentos industriais e
propulsédo veicular. O PMSM ¢é conhecido por ter uma baixa oscilacéo de torque, desempenho
dinamico superior, alta eficiéncia e alta densidade de poténcia (TAVARES, 2018).

Esse tipo de motor utiliza um im& permanente para gerar o campo magnético ao invés
de bobinas ou exigir um componente de magnetizac¢do da corrente no estator, o que leva a uma
simplificacdo de sua construcéo, a reducgéo de perdas e uma melhor eficiéncia (JONES; LANG,

1989). Os principais componentes de um PMSM podem vistos na Figura 9.

Figura 9 — Estrutura de um PMSM

Fonte: Tavares (2018)

. Estator: Parte estacionaria da maquina e inclui os elementos:
0 Laminas do estator: O conjunto das laminas forma a pilha do estator, que serve

como parametro parao dimensionamento eletromagnético.
0 Enrolamento da armadura: Responsavel por gerar um campo magnético apds ser

energizado.
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. Entreferro: Situa-se entre o estator e o rotor, sendo preenchido por ar e mantendo uma

pequena distancia entre os demais elementos paraaumentar a eficiéncia dos imas.

. Rotor: Elemento girante da maquina, onde se situa o ima permanente. Composto pelos
elementos:
0 Estrutura de Pélos: Imas e componentes magnéticos. o Coroa do rotor.
0 Eixo e sistema de rolamento.

2.5 METRICAS DE AVALIACAO DO MODELO

Ao desenvolver modelos de Aprendizado de Maquina, deve-se utilizar métricas
apropriadas para cada problema, sendo importante avaliar a performance do modelo o mais
preciso possivel (MITCHELL, 1997). A partir do valor das métricas é possivel determinar a

qualidade de um modelo, portanto se forem mal escolhidas, serd impossivel avaliar se 0 modelo

atende aos requisitos necessarios.
Existem varias formas de realizar essa avaliacdo, desde graficosa formulas previamente

definidas. A seguir serdo detalhadas as métricas de avaliacdo utilizadas neste trabalho, tendo

em mente que séo modelosde regresséo.

2.5.1 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio, MSE (da sigla em inglés Mean Squared Error), € usado
quando se deseja verificar a acuracia (proximidade entre o valor obtido experimentalmente e 0
valor verdadeiro da medicao) de um modelo, dando um maior peso aos maiores erros, pois cada
erro é calculado ao quadrado individualmente e, apds isso, a média desses erros quadraticos é
calculada (PSAROS; MENG; ZOU; GUO; KARNIADAKIS, 2022). Cadaerro é calculado pela

diferenca entre o valor real y; e o valor previsto y:;. A férmula do MSE é definida da seguinte

forma:

1
MSE =n= Zni=1(yi— 92 [9]
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2.5.2 Raiz Quadrada do Erro Médio

A Raiz Quadrada do Erro Médio, RMSE (da sigla em inglés Root Mean Squared Error),
é simplesmente a raiz quadrada do MSE, sendo assim, o erro retorna a unidade de medida do
modelo (PSAROS; MENG; ZOU; GUO; KARNIADAKIS, 2022). E mais sensivel a erros

maiores e retorna um valor mais palpavel e instrutivo. A formula do RMSE € definida da

seguinte forma:

i=yi)?
RMSE = T [10)

2.5.3 Variancia Explicada

Outra forma de avaliar a qualidade de um modelo é através da analise de variancia, que
pode ser definida como a dispersdo dos erros em torno de valores médios. Nesse caso a
Variancia Explicada nosdiz o quanto o modelo de Aprendizado de Maquina explica dos dados
de teste utilizados, sendo que valores proximos de 1 indicam que o modelo explica boa parte
dos dados (PSAROS; MENG; ZOU; GUO; KARNIADAKIS, 2022). Sendo Var a variancia, a
sua formula é definida como:

Var (yi_ 5)\1) [11]

Variancia Explicada (yi;, i) = o—
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3 METODOS

Desejando realizar a classificacdo desta pesquisa, pode-se classifica-la como de natureza
aplicada, pois estuda um fendmeno sem realizar a interferéncia no mesmo (PRODANOQV;
FREITAS, 2013). Quanto a seu objetivo, pode ser classificada como descritiva, a0 apenas
registrar e descrever os fatos observados (PRODANOV; FREITAS, 2013). Em relagdo aos
procedimentos técnicos, foram utilizados a pesquisa bibliografica, a fim de realizar uma
contextualizagéo inicial dos assuntos abordados, e o estudo de caso. Por fim, quanto a

abordagem, classifica-se como quantitativa, com o uso de recursos e de técnicas estatisticas

(PRODANOV; FREITAS, 2013). A Figura 10 traz a classificagéo da pesquisa.

Figura 10 — Classificacdo da Pesquisa
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Fonte: Proprio autor.

O presente trabalho baseia-se no Aprendizado de Maquina com o intuito de prever a
temperatura do rotor de um motor elétrico do tipo sincrono de ima permanente, a partir de uma
base de dados que apresenta uma série de variaveis que possibilitam que o modelo de
Aprendizado de Maquina faca a predi¢do. Para a realizacdo do case foi utilizado a metodologia
KDD, do inglés (Knowledge-Discovery in Databases), que € amplamente utilizada no &mbito
empresarial, sendo aplicados cinco modelos preditivos que foram posteriormente comparados.

O processo de KDD consiste em um conjunto de atividades continuas que compartilnam
0 conhecimento encontrado a partir da base de dados. Segundo Fayyad et al. (1996), esse
conjunto é composto por cinco passos: selecdo dos dados; pré-processamento e limpeza de
dados; transformacdo dos dados; mineracdo dos dados; e interpretacdo e avaliacdo dos
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resultados. Esses processos sdo considerados interativos, podendo ser repetidos quantas vezes

o0 analista precisar. O método pode ser ilustrado pelaFigura 11.

Figura 11 — Método KDD
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Na fase de selecéo dos dados, o analista coleta os dados relevantes que serédo utilizados
na anélise, que podem ser de diferentes fontes e possuirem caracteristicas distintas, como por
exemplo dados estruturados e ndo estruturados. Seguindo para o pré-processamento e limpeza
dos dados, o analista verifica a qualidade dos dados, removendo valores nulos e valores
duplicados, identificando outliers, corrigindo e removendo outras inconsisténcias. Ja a etapa de
transformacdo de dados consiste em agregacdes, reducdes e sintetizacdes dos dados,
convertendo o conjunto bruto dos dados em uma forma padréo de uso (Fayyad, 1996). Essas
trés etapas iniciais pertencem a analise exploratdria dos dados.

O modelo de Aprendizado de Maquina é somente aplicado na etapa de mineragao dos
dados, também ocorrendo o reconhecimento de padroées, estatisticas e visualizacdo dos dados,
com objetivo de extrair informacdes relevantes da base de dados. Por fim, o desempenho do

modelo é avaliado e interpretado, estando pronto parauso em outras bases de dados.
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3.1 BASE DE DADOS

A base de dados foi escolhida na plataforma online Kaggle, um repositério onde séo
armazenados diversos conjuntos de dados para a andlise. A base de dados escolhida ndo é
sintética, ou seja, foi criada baseada na realidade com o objetivo de servir como base para
analistas de dados na determinacdo da temperatura do rotor de motores sincronos de ima
permanente. Os dados coletados sdo oriundos do departamento de engenharia elétrica da
Universidade de Paderborn na Alemanha, e podem ser encontrados por meio do link:

https://www.kaggle.com/datasets/wkirgsn/electric-motor-temperature.

3.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

A linguagem de programacdo utilizada para realizar as analises foi Python, que possui
varias bibliotecas voltadas para a analise de dados (discutidas no Capitulo 4), permitindo a
visualizagéo, tratamento e previsdo dos dados. O ambiente de desenvolvimento integrado
utilizado foi o Jupyter Notebook, um software de codigo aberto com servigos para computagao
interativa em diversas linguagens de programacdo. Esse ambiente permite que usuario execute

seus codigos na nuvem, ndo havendo a necessidade de manter seu codigo na maquinalocal.
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4 EXPERIMENTO

Neste capitulo serdo apresentados todos os passos que foram realizados na base de dados,
desde sua escolha, até a selecdo do melhor modelo, mostrando todos os resultados obtidos. Os

procedimentos descritos neste capitulo sdo baseados na metodologia KDD que foi discutida no

Capitulo 3.

4.1 SELECAO DA BASE DE DADOS

Para a realizacdo do presente experimento, foi utilizada uma base de dados contendo
variaveis com o objetivo de aplicar um modelo de Aprendizado de Maquina na previséo da
temperatura do rotor de um motor elétrico. Os dados em questdo foram obtidos a partir de
medicBes reais de um motor sincrono de imd permanente realizados pela Universidade de
Paderborn na Alemanha, que entdo foram disponibilizados na plataforma Kaggle.

A base de dados consiste em 185 horas de medicdo das variaveis do motor, que foram
distribuidas em sessdes que podem ser distinguidas por diversos perfis dentre as mais de 1
milh&o e 300 mil entradas registradas na base. As caracteristicas do motor sdo ainda divididas
em 13 colunas, sendo uma delasa numeracao do perfil, 11 varidveis preditoras e uma variavel
target.

As variaveis presentes na base de dados, com exclusdo da numeracéo do perfil, sdo:

* Voltagem no eixo g em Volts: Voltagem_q[V]

* Voltagem no eixo d em Volts: Voltagem_d[V]

» Corrente no eixo g em Ampere: Corrente_q[A]

» Corrente no eixo d em Ampere: Corrente_d[A]

» Temperatura ambiente: Temp_Ambiente[°C]

» Temperatura do refrigerante do motor: Temp_Refrigerante[°C]

» Temperatura dos enrolamentos do estator: Temp_Enrolamentos_Estator[°C]

» Temperatura dos dentes do estator: Temp_Dentes_Estator[°C]

» Temperatura da coroa do estator: Temp_Coroa_Estator[°C]
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* Velocidade do motor em rotagdes por minuto: Velo_Motor{rpm]

* Torque do motor em Newton-metro: Torque[Nm]

» Temperatura do rotor (variavel target): Temp_rotor[°C]

4.11 Importacdo da Base de Dados

A base de dados esta presente em umatabela em formato CSV (do inglés Comma
Separated Values), entdo para a importacdo € utilizada uma das bibliotecas mais utilizadas em
Python, a biblioteca Pandas, que possui 0 método Read para ler os dados de diversas tabelas em
diversos formatos e transforma-los em um data frame, que possui uma estrutura de dados
bidimensional com os dados alinhados de forma tabular em linhas e colunas, permitindo
qualquer tipo de alteracdo e andlise dos dados. O cédigo Python que permite a importacéo da

base de dados para visualizacdo e futuras analises é mostrado na Figura 12.

Figura 12 — Importagdo da base de dados.

import pandas as pd

df = pd.read_csv('measures_v2.csv')

Fonte: Préprio autor.

4.1.2 Apresentagdo da Base de Dados

Para conhecer melhor a base de dados com que se esta trabalhando, aplica-se alguns
métodos da biblioteca Pandas. Primeiramente, usa-se 0 método head() para ter uma primeira
visualizacéo da base, retornando apenasas cinco primeiras linhas, juntamente com as colunas,

como € mostrado na Figura 13.
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0 -0.450682

1 -0325737

2 -0.440864

3 -0.327026

4 -0471150
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Figura 13 — Visualizacdo da base de dados a partir do método head().

coolant stator winding
18.805172 19.086670
18.818571 19.092390
18.828770 19.089380
18.835567 19.083031
18.857033 19.082525

ud stator tooth motor speed

-0.350055 18.293219 0.002866
-0.305803 18.294807 0.000257
-0.372503 18.294094 0.002355
-0.316199 18.292542 0.006105
-0.332272 18.291428 0.003133

id
0.004419
0.000606
0.001290

0.000026

-0.064317

iq
0.000328

-0.000785

0.000386

0.002046

0.037184

Fonte: Proprio autor.

pm

24.554214

24.538078

24.544693

24.554018

24.565397

stator_yoke
18.316547
18.314955
18.326307
18.330833

18.326662

ambient
19.850691
19.850672
19.850657
19.850647

19.850639

torque profile_id
0.187101 17
0.245417 17
0.176615 17
0.238303 17
0.208197 17

Nota-se que as variaveis estdo em inglés, portanto foram renomeadas para portugués pelo

método rename, também do Pandas, e realocadas em seguida para uma melhor compreensao.

Outro método utilizado foi describe(), que retornaum resumo de todos os dados como mostra

Figura 14.

profile id Voltagem q[V] Voltagem d[V] Corrente q[A] Corrente d[A] Temp Ambiente[’C] Temp_Refrigerante[’C] Temp_Enrolamentos Estator['C] Temp Dentes Estator['C] Temp_Coroa Estator[’C] Velo Motor[rpm]

count 1330816e+06

mean  4079306e+0

std 250

min  2000000e+00

25% 1700000e+01 1

50% 4300000e+01 4.

75% 650

max 8100000e+01  1.330370e+02

1330816e+06  1.330

5A427900e+01  -2.5133;

e+01  4417323e-01

-2529093e+01 -

Figura 14 — Retorno da base de dados a partir do método describe().

06 1330816e+06

3.741278+01 -6.871681e+01

1330816e+06 1330816e+06

2456526e+01 36229%%+01

2318480e+01

2479733e+01 2690014e+01
4.98574%+01

3.071420e+01 1.015985e+02

6.511013e+01

8814114e=01

1413629e+02

Fonte: Proprio autor.

1330816e+06

48187%e+01

6.146083e+01

1.011480e+02

le+01

e+01

1330816e+06

2202081e+03

27554916402 -2

3171107e+02 -

6,000015e+03

Torque[Nm] Temp_rotor['C]

1330816e+06  1.330816e+06

3110603e+01  5.850678-

2610057e+02

1.136066e+02

E possivel notar que todas as variaveis possuem o mesmo valor na contagem, indicando

gue ndo havaloresnulos, o que também pode ser feito pelo somatério dos valores nulos, a partir

dos métodos isnull() e sum(), simultaneamente. Também € possivel visualizar um valor médio

para cada variavel, assim como seus valores minimos e maximos, podendo se inferir que ndo

h& discrepancias aparentes e, consequentemente, outliers.
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA DE DADOS

Para a atual etapa, foram analisados a presenca de valores nulos, valores duplicados e
outliers, que comprometem o modelo de Aprendizado de Maquina, portantodevemser retirados

se estiverem presentes na base de dados.

4.2.1 Removendo Valores Nulos

Em Python, existem dois caminhos possiveis na biblioteca Pandas para verificar se
existemvalores nulos. A primeira consiste em fazer um somatorio dos valores nulose a segunda
consiste em um método que retorna quantos valores ndo sdo nulos. Escolhendo o primeiro

método, sdo utilizados métodos isnull() e sum(), retornando os seguintes valores da Figura 15.

Figura 15 — Anélise de valores nulos.

df.isnull().sum()

profile_id
Voltagem_q[V]
Voltagem_d[V]
Corrente_q[A]
Corrente_d[A]
Temp_Ambiente[°C]
Temp_Refrigerante[°C]
Temp_Enrolamentos_Estator[°C]
Temp_Dentes_Estator[°C]
Temp_Coroa_Estator[°C]
Velo_Motor[rpm]
Torque[Nm]
Temp_rotor[°C]

dtype: int64

OO OO OOOOOOO

Fonte: Proprio autor.

Nota-se que ndo ha valores nulos, portanto nao foi necessario tomar nenhuma medida.
Caso houvesse valoresnulos, o tratamento desses valores poderia ser feito substituindo -os por
valores médios, porexemplo, ou simplesmente removendo as linhas que ocorrem valores nulos,
dependendo da necessidade e critério do analista. A auséncia de valores nulos pode ser

explicada por um filtro e limpeza dos dados feitas ja no laboratorio.
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4.2.2 Removendo Duplicatas

Algumas bases de dados podem apresentar valores duplicados, que podem afetar as
propriedades de cada variavel. Portanto, faz-se necessario remover esses valores por meio do
método drop_duplicates(), da biblioteca Pandas. Porém, realizando o método len() para
verificar o tamanho do data frame menos o seu tamanho sem as duplicatas, houve um retomo
zero, ou seja, ndo ha duplicatas. A auséncia de duplicatas também pode ser explicada por um

filtro e limpeza dos dados em laboratério.

4.2.3 Tratamento de Outliers

Por fim, é necessario identificar se ha outliers, que sdo valores que diferemdrasticamente
de todos os outros, ou seja, um dado que foge da normalidade. O analista precisa analisar a
existéncia desses valores juntamente com os dados como um todo, analisando se estes precisam
ser realmente retirados, pois afetam o modelo do Aprendizado de Maquina, ou se eles podem
ser significativos para base.

O método utilizado para identificar a existéncia desses valores foi 0 Box Plot, que esta
na biblioteca de visualizacdo Seabom e permite a visualizagdo grafica dos valores de cada
variavel em quartis, assim como os outliers, trazendo uma disposicao grafica comparativa. O
Box Plot é formado pelo valor maximo e minimo representados pelas linhas extremas, por um
retangulo que representa os quartis, sendo que a linha interna do retangulo seria a mediana dos
valores, e pelos outliers que sdo representados por circulos ou losangos, dependendo da

plataforma utilizada. O método realizado para todas as variaveis esta representado pela Figura

16.
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Figura 16 — Andlise outliers.
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Fonte: Proprio autor.

Pelos graficos, é possivel notar que a temperaturaambiente e a temperatura refrigerante
apresentaram alguns outliers, porém isso s6 indica que houve dias mais frios que o normal e
que o refrigerante apenas esquentou em apenas dois casos, como a temperatura do rotor nao
apresentou valores anormais, ndo houve tratamento para estes casos. O toque apresentou mais
outliers, mas foi levado em conta que o motor pode estar operando com grandezas rotacionais

mais altas ou mais baixas, sendo uma caracteristicado processo em questao.

4.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Como todas as variaveis presentes na base de dados possuem valores nao categoricos, a
Unicatransformacao necesséria paraa utilizacdo da base de dadosfoiadivisdo dabase de dados
em treino e teste. Os dados de treino sdo os aqueles utilizados para o treinamento do modelo,
representando geralmente dois tercos da totalidade de dados, enquanto os dados de teste sdo
aqueles apresentados ao modelo apds a suacriacdo e treinamento, simulando as previsdes reais
que o modelo realizara, permitindo avaliar seu desempenho.

O primeiro passo para realizar essa divisdo comeca na separacao entre as variaveis
preditoras (X) e a variavel target (y). Em seguida, a partir dabiblioteca Sklearn (biblioteca mais

utilizada no Aprendizado de Maquina) X e y ainda sdo divididosem treino X, treino y, teste X
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e teste y com o0 método train_test_split(), fazendo uma divisao de dois ter¢cos dos dados para as

variaveis de treino e um terco para as variaveis de teste.

4.4  MINERACAO DOSDADOS

Nessa etapa foram realizados varios graficos para analisar as correlagdes entre as
variaveis e como a variavel target se comporta conforme as variagfes de algumas variveis
principais. Além disso, modelos de Aprendizado de Maquina foram aplicados para a previsao

da temperatura do motor.

4.4.1 Correlacdes

Para analisar as correlages entre as varidveis € usado um heatmap, que é um gréfico que
utiliza cores como referéncia parafacilitar o entendimento das informacoes, ou seja, um mapa
de calor. Os valores entre as variaveis indicam a linearidade entre as variaveis, sendo que
valores proximos de 1 e -1 indicam uma forte correlagdo entre as variaveis e valores préximos

de 0 indicam baixa correlacéo. O resultado da correlagdo entre as varidveis pode ser visto na

Figura 17.



40
Figura 17 — Gréfico das correlagoes.
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Fonte: Proprio autor.

Olhando paraas correlacdes é possivel observar que apenas as temperaturasrelacionadas
ao estator possuem forte correlagdes com a temperatura do rotor (variavel target), além de
apresentar forte relacdes entre si. Também é interessante notar que a temperatura ambiente
possui uma correlacdo relativamente alta com a temperaturarefrigerante e com as temperaturas
do estator (como ja era de se esperar). Por fim, nota-se que torque e corrente g apresentaram
uma correlacdo perfeita, indicando uma maximarelacdo de linearidade, portanto, para evitar a
multicolinearidade, retirou-se a variavel Torque posteriormente para a aplicacdo do modelo,
apresentando menor correlacdo com a variavel target entre ambas.

A partir das percepc0es retiradas do heatmap, pensou-se em graficos para melhor

visualizar como essas variaveis se comportam, escolhendo as variaveis que possuem maior

correlacdo com a variavel target e que, portanto, interferem mais em seu resultado
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Primeiramente, para se ter uma visao mais geral das variaveis, foram realizados graficos

de distribuicdo que indicam a densidade dos dados por meio de um histograma, a partir do

método distplot() do Seaborn, como é mostrado na Figura 18.
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Figura 18 — Distribuicdo das variaveis.
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Nota-se que ndo ha distribuigbes normais dentre as varidveis, indicando que talvez uma

Regressdo Linear ndo seja o melhor modelo para a base de dados. Para voltagem e corrente é

possivel notar que o maior pico entre eles estd no zero, indicando que o motor pode estar

desligado nesses casos, 0 que pode ser comprovado pelo pico de velocidade e torque em zero.

Também pode se inferir que a maioria das temperaturas ambiente estdo em torno de
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temperaturas médias para um verdo ou primavera na Alemanha (local de medigdo), e que as

temperaturas do estator e do rotor estdo bem distribuidas para quase todos os valores.

4.4.3 Andlise por Perfil

Cada linha da base de dados representa um instante dos dados do sensor em umataxa de
amostragem de 2 Hz. A partir disso, os perfis foram agrupados para analisar todo o periodo de
amostragem de um determinado perfil e como as variaveis se comportam com o passar do
tempo. Cada perfil possui um tamanho em horas diferentes, portanto foram feitas analises para
perfis que possuem mais horas de medicé@o. A Figura 19 mostra o tamanho em horas de cada

perfil.
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Figura 19 — Perfis agrupados em horas.
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Fonte: Proprio autor.

A partir da Figura 19, nota-se que os perfis 6, 20, 65 e 66 sao os perfis que possuem
maiortempo em horas. Assim, os perfis 6 e 20 foram escolhidos pararealizar as analises. Tendo
em vista as analises de correlagGes, foram analisadas as temperaturas do estator em relacéo a
temperatura do rotor, usando os perfis 6 e 20, para visualizar como a temperatura do rotor se
comporta com essas variaveis de forte correlagcdo, conforme Figura 20.
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Figura 20 — Andlise variaveis por perfil.
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Fonte: Proprio autor.

Como ja se era esperado, pode-se inferir que todas as quatro temperaturas se comportam
seguindo o mesmo padréo e que apresentam grandeza semelhante entre ambos os perfis. Outa
analise que pode ser feita € que se percebe a correlagdo mais forte entre as temperaturas do
estator, que pode ser explicado pelas proximidades entre 0s componentes, e que a temperatura

do rotor possui uma respostando tdo brusca as variagdes das temperaturas do estator.

4.44 Aplicacdo dos Modelos de Aprendizado de Maquina

Foram aplicados cinco modelos de Aprendizado de Maquina, sendo eles regressao linear,
regressao polinomial, arvore de deciséo e aprendizado profundo.

Para todos os modelos sdo utilizadas metodologias semelhantes e todos com métodos da
biblioteca Sklearn. Basicamente, cria-se um objeto do respectivo modelo que é treinado
utilizando os dados de treino X e treino y, por meio do método fit(). Em seguida, o modelo
realiza a predicdo dos valores de y (variavel target) utilizando os dados de teste X, por meio do

método predict().
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Nos modelos de regressdo linear, regressdo polinomial e arvore de decisdo foram

utilizados os parametros predefinidos pela biblioteca Sklearn, havendo apenas alteragéo dos

graus do polindbmio na regressao polinomial:

* Regresséo linear:

class sklearn.linear_model.LinearRegression(*, fit_intercept=True, normalize="deprecated’, ¢

opy_X=True, n_jobs=None, positive=False). (Scikit Learn, 2022)

* Regressao Polinomial:

class sklearn.preprocessing.PolynomialFeatures(degree=2, *, interaction_only=False, includ
e_bias=True, order='C"). (Scikit Learn, 2022)

+ Arvore de decisio:
class sklearn.tree.DecisionTreeRegressor(*, criterion="squared_error', splitter="'best’, max_d
epth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max
_features=None, random_state=None, max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0,

ccp_alpha=0.0). (Scikit Learn, 2022)

Ja para 0 modelo de Aprendizado Profundo usa a biblioteca Tensor Flow, que é uma
biblioteca desenvolvidapela Google, e o Keras, que é uma biblioteca de Python para usar o
Tensor Flow. Usando essas bibliotecas o analista consegue criar a sua propria estrutura de
neurdnios. Neste trabalho, a estrutura criada foram cinco camadas, sendo as trés primeiras

compostas por quatro neurdnios, a quarta por dois neurdnios e a Gltima porapenas um neurdnio.

4.5 INTERPRETACAO E AVALIACAO DOS RESULTADOS

Para cada um dos modelos foi realizado um grafico comparando os valores reais dos
dados de teste y e os valores que foram previstos pelo modelo. Tais graficos servem para ter

uma visualizagdo mais concreta de como os valores de predicéo se encaixam com os valores
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reais da base de dados, analisando os dadosa partir da densidade dos valores. Posteriormente,

foram realizados o MSE, o RMSE e a variancia explicada a partir de métodos do Skleamn.

4.5.1 Resultados da Regressao Linear

Apos aplicado o modelo de Regressdo Linear nos dados de treino da base de dados,
realizou-se um grafico comparando os valores que o modelo previu utilizando as variaveis de
predicdo dosdadosde teste e osvaloresreais da variavel target dos dados de teste. Os resultados

obtidos graficamente e as métricas para o modelo estdo nafigura 21.

Figura 21 — Resultados para regresséo linear.

1 Valores Reais
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RMSE 7.23
Variancia Explicada 0.85

Fonte: Proprio autor.

Os resultados mostram que o0 modelo até seguiu 0 mesmo padrao de altos e baixos dos
valores reais, porém houve densidades relativamente altas para alguns valores, principalmente
por volta de 40°C. Isso pode ser comprovado pela variancia explicada que apresentou um valor
relativamente bom, mas que precisaria ser um pouco mais alta (em torno de 0.9). Os valores de
MSE e RMSE foram um pouco melhores que o esperado, porém um erro de temperatura na

ordem de 7°C ndo seria adequada para umavisdo empresarial.
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4.5.2 Resultados da Regressao Polinomial

O mesmo procedimento realizado para a Regressao Linear foi utilizado para a Regresséo
Polinomial, tanto paraordem 2 quanto paraordem 3. Osresultados paraa Regressdo Polinomial

de ordem 2 podem ser vistos na Figura 22.

Figura 22 — Resultados para Regressdo Polinomial de ordem 2.
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Fonte: Proprio autor.

Os resultados demonstraram melhora comparados a Regressédo Linear, mostrando que 0s
dados sdo mais bem descrevidos por uma equacao polinomial. Portanto, foi realizado o teste

para uma Regressdo Polinomial de ordem 3 como mostra a Figura 23.
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Figura 23 — Resultados para Regressdo Polinomial de ordem 3.
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Fonte: Proprio autor.

Nota-se uma melhora significativa dos resultados, com menores erros e um valor 6timo
paraa variancia explicada, mostrando que o modelo explica a maioria dos resultados da base
de dados. Seria possivel aumentar o grau do polinbmio gradativamente, aumentand o assim a
variancia explicando e diminuindo os erros, porém isso levaria a um overfitting do modelo, o

que ndo e desejado.

453 Resultados da Arvore de Deciséo

Posteriormente, a mesma metodologia foi aplicada para 0 modelo de Arvore de Decis3o.
A Figura 24 mostra como é o comportamento grafico dos valores reais em compara¢do com 0s

valores de predicdo e os resultados obtidos das métricas.
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Figura 24 — Resultados para arvore de decisdo.
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Variancia Explicada 0.82

Fonte: Proprio autor.

Nesse caso, 0 modelo néo se encaixou bem aos resultados, mostrando que o modelo de

Arvore de Decisdo gerou previsdes oscilatorias, afetadas pelo esquema de arvore de escolher

entre uma decisdo ou outra.

4.54 Resultados do Aprendizado Profundo

Por fim, aplicando o modelo de Aprendizado Profundo na base de dados, foi possivel

obter os resultados e as métricas do modelo em questdo. A Figura 25 traz o grafico e os

resultados numéricos comparando os valores reais e valores de predig&o.
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Figura 25 — Resultados para Aprendizado Profundo.
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Fonte: Préprio autor.

Pode-se inferir que os resultados foram relativamentebons, masaindaabaixodos valores
obtidos para a Regressao Polinomial. Esses valores podem ser otimizados mudando a estrutura
dos neurdnios, criando mais camadas e mais neurénios por camadas, levando a um resultado
superior ou equivalente a Regressdao Polinomial. Porém, esse modelo possuiu um
processamento muito lento em comparagao aos outros e a mudanga nos neurdnios diminuiria

ainda mais a performance, ndo sendo algo vidvel em um ambito empresarial.

455 Analise dos Resultados

Levando sem consideracdo todos os resultados dos modelos com seus respectivos
graficos e métricas de avaliacdo, além do processamento, 0 modelo de Regressdo Polinomial
de terceiro grau foi o mais bem avaliado. Esse modelo apresentou os menores valores para o
MSE e 0 RMSE, assim como o melhor resultado para a variancia explicada. Isso implica que
esse modelo foi o que melhor se encaixou e representou os dados da base, entdo seria 0 modelo

escolhido para a aplicacao futuraem uma outra base de dados semelhante.
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5 CONCLUSAO

Conforme exercicio realizado neste trabalho, conclui-se que o Aprendizado de Maquina pode
ser util para a previsdo da temperatura de um motor do tipo PMSM, o que traria 6timos
resultados para a producéo e controle desse tipo de motor, ja que a base de dados utilizada foi
composta por dados reais medidos dentro de um laboratério.

O fato de ter sido obtido um resultado extremamente eficiente, revela que os tratamentos
na base aplicados e a forma de validacdo foi também muito bem selecionada. Nota-se também
a importancia de aplicar interpretaces dos dados do comecgo ao fim do exercicio, que muitas
vezes dardo insights sobre o problema em questdo, e norteara as decisdes dos tratamentos de
dados que precisarao ser feitos para extrair um modelo com boa performance.

Também se nota a importancia da compressdo do contetdo da base de dados com que se
trabalha, para saber o melhor caminho a se tomar, como fazer o tratamento das variaveis e
entender com clareza o que os resultados representam. A partir desse conhe cimento pode se ter
uma base para escolher quais os melhores modelos de Aprendizado de Maquina a serem
empregados.

Por fim, apresentados os modelos de Aprendizado de Maquina utilizados no cédigo,
juntamente com as respectivas métricas de avaliacdo, pode-se concluir que o modelo que
melhor representa e melhor faz a predicdo foi a Regressdo Polinomial de terceiro grau, que
possui 6timas métricas evitando ao méaximo o overfitting.

Comoumtrabalho futuro, seria possivel aplicar o mesmo modeloconstruido em uma base
de dados semelhante e real durante os processos de produ¢do de um motor PMSM, o que

ajudaria uma inddstria a usar menos material e controlar melhor as estratégias de producéo e

tomada de decisdes para que o motor opere em capacidade maxima.
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