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RESUMO

LOMBARDI, Alvaro C. O. Deteccdo de falhas em circuitos eletronicos lineares baseada em
classificadores de classe vnica. 2011. 87f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Eletronica)
— Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2011.

Esse trabalho estd baseado na investigacdo dos detectores de falhas aplicando
classificadores de classe tnica. As falhas a serem detectadas s@o relativas ao estado de
funcionamento de cada componente do circuito, especificamente de suas tolerancias (falha
paramétrica). Usando a funcdo de transferéncia de cada um dos circuitos, sdo gerados e
analisados os sinais de saida com os componentes dentro e fora da tolerancia. Uma funcao
degrau é aplicada a entrada do circuito, o sinal de saida desse circuito passa por uma fun¢do
diferenciadora e um filtro. O sinal de saida do filtro passa por um processo de extragdo de
atributos e finalmente, o sinal segue simultaneamente para os classificadores multiclasse e
classe unica. Na andlise, sio empregadas ferramentas de reconhecimento de padrdes e de
classificacdo de classe tnica. Os classficadores multiclasse sdo capazes de classificar o sinal
de saida do circuito em uma das classes de falha para o qual foram treinados. Eles apresentam
um bom desempenho quando as classes de falha ndo possuem superposi¢cdo e quando eles ndo
sdo apresentados a classes de falhas para os quais ndo foram treinados. O comité de
classificadores de classe tnica pode classificar o sinal de saida em uma ou mais classes de
falha e também podem classifici-lo em nenhuma classe. Eles apresentam desempenho
compardvel ao classificador multiclasse, mas também sdo capazes detectar casos de
sobreposicdo de classes de falhas e indicar situacdes de falhas para os quais ndo foram
treinados (falhas desconhecidas). Os resultados obtidos nesse trabalho mostraram que o
comité de classificadores de classe unica, além de ter um desempenho compardavel como
classificador multiclasse quando ndao had sobreposicdo, também detectou sobreposi¢des
existentes sugerindo as possiveis falhas.

Palavras-Chave: Deteccdo de falhas; Classificadores de classe unica; Falha paramétrica;

Resposta ao impulso; Circuitos analégicos.



ABSTRACT

This work deals with the application of one class classifiers in fault detection. The
faults to be detected are related parametric faults. The transfer function of each circuit was
generated and the outputs signals were analyzed. Pattern recognition and one class
classifications tools are employed to perform the analysis. The multiclass classifiers are able
to classify the circuit output signal in one of the trained classes. They present a good
performance when the fault classes do not overlap or when they are not presented to fault
classes that were not presented in the training. The one class classifier committee may classify
the output signal in one or more fault classes and may also classify them in none of the trained
class faults. It presents comparable performance in relation to multiclass classifier, but also is
able to detect overlapping fault classes and show fault situations that were no present in the
training (unknown faults).

Keywords: Faults detect; One class classifiers; Parametric fault; Impulse response; Analog

circuits.
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INTRODUCAO

O desenvolvimento de estratégias de teste para detectar e diagnosticar falhas em
circuitos analdgicos e de sinais mistos € uma tarefa desafiadora que tem encorajado uma boa
quantidade de pesquisa, devido ao aumento do nimero de aplicagdes destes circuitos e ao alto
custo dos testes. Muitas dreas, tais como, telecomunicacdes, multimidia e aplicacOes
biomédicas, precisam de bom desempenho em aplicagcdes de alta freqiiéncia, baixo ruido e
baixa poténcia, que somente pode ser alcancado usando circuitos integrados analdgicos e de
sinais mistos. Assim, uma estratégia para detectar e diagnosticar falhas nesses circuitos é
muito importante (Albustani, 2004). No passado, um circuito integrado era apenas um
componente em um sistema, mas hoje o circuito integrado em si € o sistema inteiro (Soc -
system on a chip). Com esse nivel de integracao, esse tipo de circuito gerou problemas dificeis
de teste e projeto. Existem varios fatores que aumentam as dificuldades, tais como: a falta de
bons modelos de falhas, falta de um padrdo de projeto com vistas a testabilidade e o aumento
da importancia das falhas relacionadas ao tempo (Claasen, 2003). Portanto, a estratégia de
testes para deteccdo e diagndstico de falhas ainda € severamente dependente da pericia e da
experiéncia que os engenheiros tém sobre as caracteristicas do circuito. Sendo assim, a
deteccdo e a identificacdo de falhas € ainda um processo interativo e que consome bastante
tempo. Um estudo na drea de deteccao e diagndstico (Fenton, 2001) mostrou que, nas ultimas
décadas, uma boa quantidade de pesquisa em diagndsticos de falhas foi concentrada em
desenvolver ferramentas que facilitassem as tarefas de diagnéstico. Embora tenha havido
progressos importantes, essas novas tecnologias nao tem sido largamente aceitas. Isso deve
motivar os pesquisadores para investigar outros paradigmas e desenvolver novas estratégias
para diagnoésticos de falhas.

O uso de técnicas de inteligéncia computacional para diagndstico € normalmente
baseado na constru¢do de modelos ou no uso de classificadores. O sucesso das abordagens
baseadas na constru¢do de modelos depende da qualidade do modelo obtido, que, no caso de
um sistema complexo pode ser dificil de obter. Os classificadores procuram por
comportamentos especificos de falhas e tornam-se vulnerdveis quando existe superposicao
dos padroes de falha ou quando tem que tratar com padrdes de falha que ndo foram
apresentados a ele durante a fase de treinamento.

Classificadores de classe uUnica podem ser treinados para resolver problemas de

classificac@o bindria onde apenas uma das classes € bem conhecida (Tax, 2001). Eles podem
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ser organizados na forma de comité de classificadores e com isso reduzir alguns dos
problemas encontrados com classificadores multiclasse citados anteriormente.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de detec¢do de falhas para
circuitos lineares e invariantes no tempo baseado em um comité de classificadores de classe
unica. O comportamento do circuito € representado pela Aproximacdo Agregada por Partes
(PAA - Piecewise Aggregate Approximation) da resposta ao impulso do circuito. Os
experimentos sdo realizados nos circuitos como citados: filtro passa-banda Sallen Key e o ctsv
(continuous-time state-variable) que sdo tré€s circuitos compostos por filtros passa baixa,
passa alta e passa banda. Para cada um dos circuitos, foram realizados estudos de casos para
avaliar a capacidade dos classificadores de classe tinica em detectar se o circuito possui ou
nao falha assim como a capacidade de sugerir o componente responsdvel pela falha.

Este trabalho esté dividido da seguinte forma: o capitulo 1 aborda a detec¢do de falhas,
0s conceitos basicos, uma revisdo na literatura e alguns desafios na deteccdo e no diagndstico
de falhas em circuitos anal6gicos; o capitulo 2 apresenta os fundamentos de reconhecimento
de padrdes, descreve os conceitos basicos de forma sucinta e alguns classificadores; o capitulo
3 descreve de forma sucinta os classificadores de classe unica; o capitulo 4 apresenta a
arquitetura utilizada pelo sistema proposto; o capitulo 5 descreve o estudo de caso e o capitulo

6 conclui este trabalho.
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1 DETECCAO DE FALHAS EM CIRCUITOS

Esse capitulo pretende descrever os conceitos bdsicos de falhas com uma revisdo de

literatura e introduz os desafios na detec¢do e no diagndstico de falhas.

1.1 Conceitos basicos

O termo falha é definido como uma condi¢do anormal ou defeito (ISO/CD 10303), em
um componente, equipamento ou sistema que pode conduzir ao mau funcionamento, isto €,
uma diminuicdo parcial ou total na capacidade de desempenhar a funcdo desejada por certo
periodo de tempo.

Em circuitos analégicos, as falhas podem ser classificadas usando diferentes critérios.
Em relagdo ao tipo de desvio, tem-se a falha paramétrica que € o desvio do parametro de um
sistema no tempo, forcando-a assumir um valor que estd fora de sua faixa nominal. Quando
existe um desvio repentino muito grande do valor do parametro desejado, este é chamado de
falha catastréfica. Este tipo de falha estd associado a mudanca da estrutura do sistema. Por
exemplo, em circuitos elétricos, circuito aberto e curto-circuito sdo falhas catastréficas
(DUHAMEL E RAULT, 1979).

No que diz respeito ao nimero de falhas que ocorrem num circuito, uma falha simples
acontece quando apenas um parametro ou componente € alterado, enquanto uma falha
muiltipla acontece quando vérios parametros sdo alterados simultaneamente (Duhamel e Rault,
1979). Duas falhas sdo independentes se ndo existem relagdes efeito e causa entre as
ocorréncias, caso contrario eles sdo chamadas de dependentes.

Observando uma falha ao longo do tempo, ela € chamada de intermitente quando
ocorre durante certo periodo de forma aleatdria e imprevisivel alternando com comportamento
normal. Quando a falha € permanente, somente o reparo do componente defeituoso pode fazer
o circuito funcionar corretamente. O termo transiente € também usado por alguns autores para
classificar as falhas causadas por uma mudanca temporédria no ambiente, enquanto outros
autores usam o termo incipiente para identificar falhas que evoluem gradualmente tornando-se

mais severas. (MANDERS et al., 2000).
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Em relacdo a capacidade de deteccdo de falhas podem ser classificados como
mascardvel, dominante, equivalente, ndo observdvel ou indetectdvel e isolado ou detectdvel.
As falhas mascardveis sdo aquelas que, quando ocorrem ao mesmo tempo, podem compensar
seus efeitos, tornando o sistema aparentemente livre de erros sobre certas condi¢des. As falhas
dominantes apresentam um efeito no circuito que sobressai sobre os defeitos de todas as
outras falhas que acontecem ao mesmo tempo. Falhas indistintas ou equivalentes apresentam
os mesmos efeitos sob certas condi¢des, significando que elas ndo podem ser exclusivamente
atribuidas a uma causa particular. As falhas inconfundiveis reveladas sob certas condi¢gdes sao
chamadas detectdveis; e ao contrario sao chamados de ndo observaveis ou falhas indetectdveis
(SLAMANI E KAMINSKA, 1996).

A fim de descobrir se um circuito apresenta uma falha € necessario realizar o teste do
circuito (Duhamel e Rault, 1979). Esse procedimento possui trés passos: detec¢do,
localizacdo e identificacdo. A fase de deteccdo tenta determinar se realmente existe alguma
falha no sistema. O segundo passo envolve a localizacdo ou isolamento da falha, ou seja,
descobrir os parametros ou componentes que estdo causando a falha. Finalmente, na
identificacdo, determinar o valor do parametro do defeito. O teste do circuito pode ter
propositos diferentes. Se o teste € realizado na linha de producao, provavelmente sé interessa
a fase de deteccao, porque a finalidade do teste é ter certeza que todos os circuitos produzidos
funcionam, mas ndo quer atrasar a linha de producdo com procedimentos que consumam
tempo como localizacdo e identificacdo de falhas. A localizacdo da falha serd feita caso haja
interesse em reparar a falha do circuito, enquanto a identificacdo serd realizada quando o
passo para localizacdo da falha aponta repetidamente para um determinado componente ou
parametro, que indica se o projeto ou processo do circuito de produgdo deve ser alterado.

Os testes realizados nos circuitos ajudam a encontrar e classificar em relacdo ao tipo
de falha. O teste funcional (Duhamel e Rault, 1979) € feito quando se deseja verificar se o
circuito responde corretamente a uma determinada fung¢do que esse circuito é capaz de
realizar. O teste paramétrico € usado para checar se os parametros do circuito tal como
tensdo, corrente e impedancia estdo sob a tolerancia especificada. A verificacdo do estado
estatico do circuito € feita pelo teste estdtico enquanto a observacdo das caracteristicas
dinamicas € feita pelo teste dindmico (DUHAMEL E RAULT, 1979).

Cada teste € realizado pela aplicacdo de um estimulo (Duhamel e Rault, 1979), ou
seja, um sinal é aplicado na entrada do circuito. Um estimulo € classificado como normal
(Duhamel e Rault, 1979) se este sinal € aplicado no circuito quando estd em operacdo. Caso

contrério, o sinal é chamado artificial, quando usado para a finalidade de teste.
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O estimulo pode ser aplicado no circuito dentro do médulo e nesse caso é chamado
Built-in Self-Test (BIST). Se um estimulo € aplicado por um equipamento externo, é chamado
de Automatic Test Equipment (ATE).

Quando um estimulo € aplicado a um circuito sobre teste, os sinais de saida sdo
medidos para verificar se o circuito tem o comportamento esperado. Isto pode ser feito usando
um modelo e avaliando o erro entre o modelo e as saidas do circuito. Outra abordagem ¢é
construir um diciondrio de falhas que € um conjunto organizado de comportamento do
circuito sob diferentes situacdes de falha o qual pode ser usado para detectar e diagnosticar

falhas no circuito.

1.2 Revisao da literatura

Nesse capitulo serdo apresentados de forma sucinta alguns dos trabalhos e artigos
relacionados a deteccdo e ao diagndstico de falhas.

Apresentacdo do diagnoéstico para falhas simples em elementos passivos em circuitos
eletronicos analdgicos baseada na relagdo de tensdao no nd. Este método consiste em duas
partes: criagdo de um diciondrio de falhas que descreve o estado nominal do circuito testado e
contém parametros indiretos representando a respectiva falha e uma nova deteccao de falha e
um algoritmo de localizacdao (CZAJA, 2008).

Diagnéstico de falha de circuitos analdgicos é essencial para testes € manutengao em
sistemas com sinais analogicos e mistos. A proposta é para o diagndstico de multiplas falhas
em circuitos analégicos lineares no dominio da frequéncia. E aplicada a férmula de woodbury
para modificar a equagcdo nodal para construir a equagdo de diagndstico de falhas que
relaciona o limite da resposta do circuito medido com as multiplas falhas do circuito no modo
linear. Para identificar diretamente os parametros defeituosos, € usada uma técnica de
localiza¢do de grupo modificada para reduzir o custo de computacdo comparado as buscas
combinacionais usadas nos métodos tradicionais de verificacdo de falhas. Apenas a medicdo
de um né € suficiente, mas sdo necessarias multiplas excitacdes e assim fazer as medig¢des
correspondentes no no acessivel para identifica¢do da falha (LIU E STARZYK, 2002).

(Czaja, 2009) Apresenta um método de deteccdo e localizagdo de falhas em
componentes analdgicos com tolerincia de elementos ndo defeituosos em sistemas

embarcados com sinais mistos controlado por microcontrolador. O método consiste em trés
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estagios. No estdgio de pré-teste é criado o diciondrio de falhas. O estdgio de medicao baseia-
se no tempo de duracdo da medida do sinal de saida dos comparadores analdgicos
implementaos pelos recursos do microcontrolador. O tempo de resposta ao estimulo de onda
quadrada aplicada a entrada da parte analdgica com diferentes limiares de tensdo. No ultimo
estdgio, sdo realizadas a deteccdo e a localizacdo das falhas pelo microcontrolador. Segundo
(Czaja, 2009), a principal vantagem e novidade do método estdo no fato que o BIST consiste
apenas de comparadores analdgicos e recursos internos do microcontrolador que ja estdo
montados no sistema. Assim, essa abordagem simplifica a estrutura do projeto de BISTs, que
permite diminuir os custos de testes.

O trabalho de (Costa et al., 2002) apresenta um testador analdgico adaptativo. Na
primeira etapa, o testador é capaz de detectar falhas em qualquer circuito linear aprendendo
um comportamento de referéncia, na segunda etapa compara esse comportamento com a saida
do circuito sob teste. Considerando a mesma estrutura bisica, o método de diagndstico
consiste em injetar possiveis falhas no modelo matematico do circuito e depois comparar a
saidas com a saida do circuito defeituoso real. O estudo de caso foi feito com um biquad
filter. Foram considerados desvios paramétricos, catastréficos e falhas no amplificador
operacional.

Liu et al., 2008, descreve que a extracdo de atributos é a chave em qualquer processo
de reconhecimento de padrdes. Nao existe excecao no diagndstico de falhas em circuitos
analdgicos, porque o diagnodstico de falhas é equivalente a questdo do reconhecimento de
padrdes na natureza. (Liu et al., 2008) comenta algumas das vérias abordagens para extracoes
de atributos no campo de diagndstico de falhas em circuitos analdgicos. Recentemente
apareceram abordagens para extragdo de atributos baseado na entropia, na funcio kernel, na
teoria fractal, em conjuntos brutos (rough set), além da abordagem wavelet que é largamente
utilizada. Nesse trabalho também sdo discutidos as vantagens e desvantagens dessas
abordagens. Sao indicadas as abordagens para extracdo de atributos, possiveis solucdes e

tendéncias de desenvolvimento.

1.3  Desafios nos diagndsticos de falhas em circuitos analégicos

O diagnéstico e a deteccao de falhas em circuitos analdgicos € uma tarefa bastante

complexa. Existem muitos fatores que aumentam a dificuldade no teste destes circuitos tais
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como: a dificuldade de medir correntes sem alterar as conexdes (Bandler e Salama, 1985), a
falta de bons modelos de falha, a falta de um padrdo para projeto de circuitos analégicos com
vistas a testabilidade e a crescente importincia das falhas temporais (CLAASEN, 2003).

Outros fatores podem ser encontrados em (Mustapha e Bozena, 1992). Primeiro, os
autores apontam que sistemas analdgicos as vezes apresentam efeitos ndo lineares, ruidos e
que os valores dos parametros podem sofrer grandes variagdes, o que faz com que métodos
deterministicos normalmente sejam ineficientes; segundo, a distribui¢ao estatistica das falhas
normalmente ndo é conhecida com precisdo suficiente, o que dificulta o uso de métodos
probabilisticos e terceiro, os equipamentos de teste automdtico (ATE — automatic test
equipment) convencionais ndo possuem nem capacidade computacional nem de
armazenamento para lidar com a crescente complexidade dos circuitos analdgicos atuais.
Conforme (Fanni et al., 2003) os métodos cldssicos (identificacdo de parametros e diciondrio
de falhas) necessitam de grande poder computacional. Eles também apontam que um dos
principais problemas no teste de circuitos € a presenca de falhas ndo detectdveis. Isto pode
acontecer devido a topologia do circuito e do nimero limitado de pontos de teste. Também ¢é
importante definir se a aplicacao necessita de uma detec¢do de falhas on line ou apenas de um
diagnéstico off line. No caso de procedimentos on line, estes ndo podem exigir um grande
esforco computacional e nem utilizar outros sinais de entrada que aumentem a
observabilidade da falha, a ndo ser que se utilize um moédulo BIST (built-in self-test)
integrado.

Uma pesquisa na drea de deteccdo e diagndstico em sistemas eletronicos (Fenton et al.,
2001) revelou que, nas ultimas décadas, a pesquisa na drea de diagnéstico de falhas se
concentrou no desenvolvimento de ferramentas para simplificar o processo de diagndstico.
Embora tenham ocorrido progressos significativos, estas novas tecnologias ainda ndao foram
amplamente aceitas. O uso de técnicas de inteligéncia computacional para diagndstico,
normalmente € baseado na construcdo de modelos ou no uso de classificadores. O sucesso das
abordagens baseadas na constru¢do de modelos depende da qualidade do modelo obtido, que,
no caso de um sistema complexo pode ser dificil de obter. As abordagens que utilizam
classificadores multiclasse, ja foram aplicadas com sucesso na deteccao de falhas de circuitos
como citados em (Spina e Upadhyaya, 1997; Fanni et al., 1993; Z. Yi et al., 1993; Aminian,
2000 e 2001; Aminian et al., 2002 e Catelani, 2002). Associando as informagdes dos sinais de
tensdo e corrente do circuito com uma determinada falha, € possivel treinar um classificador
que receba como entrada caracteristicas ou atributos extraidos dos sinais de tensdo e corrente

e forneca como saida a indicacdo da falha ocorrida. Entretanto, esta abordagem exige que as
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classes de falha sejam cuidadosamente escolhidas. Uma escolha incorreta fard com que o
classificador multiclasse tenha um desempenho ruim, pois ndo sera capaz de indicar as falhas
de forma correta. Além disso, o classificador multiclasse s6 pode indicar classes de falha para
as quais ele tiver sido treinado, isto €, para as quais tenham sido apresentados ao classificador,
exemplos destas classes de falha. Uma vez que a obtencdo de todas as classes de falha
possiveis € muito custosa e muitas vezes impraticdvel, normalmente este classificador
multiclasse € treinado apenas com algumas classes de falha simples. Isto pode fazer com o
classificador tenha um baixo desempenho caso ocorra uma falha ndo prevista.

Este problema pode ser contornado utilizando um comité de classificadores, em
particular de classificadores de classe Unica. Esta solu¢do € promissora, mas ainda nao foi

devidamente explorada (Z. YI et. al., 2008).
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2 FUNDAMENTOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Segundo (Duda et al., 2002) as tarefas simples e corriqueiras como o reconhecimento
do rosto de uma pessoa , de sua voz e a identificacdo de um objeto através do tato, escondem
procedimentos complexos que sdo executados pelo cérebro humano. Durante o processo
evolutivo, o sistema cognitivo desenvolveu uma sofisticada capacidade de reconhecimento de
padrdes que foi crucial para a sobrevivéncia dos seres humanos. Na tentativa de projetar
maquinas que sejam capazes de realizar o reconhecimento de padrdes de modo similar ao ser
humano, os projetistas e desenvolvedores de sistemas se deparam com muitos problemas para
construir tais sistemas e para compreender como o processo de reconhecimento se
desenvolve. Existem diversas aplicagdes onde o reconhecimento de padrdes exerce um papel
central, com exemplo, pode-se citar: identificacio de impressdes digitais; reconhecimento
automdtico de voz; reconhecimento de caracteres opticos; identificacdo de sequéncia de DNA
entre outros (DUDA et al., 2002).

Para (Junior, 2004) quando o objetivo do reconhecimento de padrdes € classificar
objetos de interesse em uma categoria ou classe dentre um nimero finito de categorias ou
classes, esses objetos de interesse sdo chamados genericamente de padrdo. Para realizar
qualquer classificacdo € necessdrio encontrar medidas e caracteristicas inerentes a cada classe
que possam ser usadas para diferenciar um objeto do outro. Essas caracteristicas recebem o
nome de atributos e para cada aplicacdo, diversas caracteristicas podem ser utilizadas
dependendo de quanta informacdo estd disponivel. Para aplicagdo de reconhecimento facial,
como exemplo, utiliza-se a distincia entre os olhos, a distdncia entre o ponto médio da
distancia dos olhos e o ponto médio da distincia do queixo, entre outras medidas. O
importante € utilizar os atributos que possam diferenciar o melhor possivel os diversos objetos
em estudo.

O modelo de classificacdo é a proxima etapa apds a escolha dos atributos. Qualquer
método que incorpora informagdo das amostras de treinamento no projeto de um classificador
emprega aprendizado. Normalmente, um problema de reconhecimento de padrdes possui um
grau de dificuldade elevado, devendo-se, portanto, empregar a maior parte do tempo e dos
esforcos na etapa de aprendizagem. Para criar classificadores € necessario pressupor uma
forma geral do modelo e do classificador e usar os padrdes de treinamento para aprender ou
estimar os parametros desconhecidos do modelo. O aprendizado refere-se ao algoritmo que de

alguma forma reduza o erro em um conjunto de dados de treinamento. Existe uma variedade



23

de algoritmos que alteram os parametros de um classificador de forma a reduzir a medida de

erro dentro do campo de reconhecimento de padrdes estatisticos (DUDA et al, 2002).

2.1 Conceitos basicos de reconhecimento de padroes

Em Kuncheva (2004), a Figura 1 mostra as tarefas bdsicas e estidgios para
reconhecimento de padrdes. Um usudrio apresenta o problema de reconhecimento de padroes
e um conjunto de dados disponivel. Para resolver este problema, deve-se expressa-lo usando a
terminologia de reconhecimento de padrdes e usar as técnicas disponiveis e posteriormente
comunicar ao usudrio a solucdo encontrada.

Se o conjunto de dados ndo € fornecido, deve-se fazer um ensaio para consegui-lo. As
caracteristicas relevantes tém que ser nomeadas e medidas. O conjunto de caracteristicas deve
ser tdo grande quanto possivel contendo até caracteristicas que podem ndo ser tdo relevantes
nesse estdgio. Elas podem ser relevantes quando combinadas com outras caracteristicas. A
limitagdo para coleta de dados usualmente estd relacionado ao custo de sua obtencdo. Outra
possivel razdo para tal limitacdo é a dificuldade de medir tais caracteristicas ou atributos,
como no caso de necessidade de realizar exames invasivos. Nem todas as caracteristicas sdao
igualmente relevantes. Algumas delas sdo importantes somente quando se relacionam a outras
e algumas em um contexto particular podem ser apenas ruidos. Para melhorar a qualidade da
descricdo s@o usados os processos de extracdo e, posteriormente, de selecao de caracteristicas.

Em reconhecimento de padroes existem duas grandes categorias: ndo supervisionada e
supervisionada. Na categoria ndo supervisionada (chamado também de aprendizado ndo
supervisionado), o problema € descobrir a estrutura do conjunto de dados, isto €, se existir
alguma. Isso geralmente significa que o usudrio quer saber se os dados formam grupos e quais
caracteristicas tornam os objetos semelhantes dentro do grupo e quais os tornam diferentes
entre os demais grupos. A tunica indicacdo que aponta para um bom resultado € a estimativa
subjetiva do usudrio.

Na categoria supervisionada (chamado também de aprendizado supervisionado) cada
objeto no conjunto de dados vem com um rétulo (label) de classe pré-atribuida. A tarefa é

3

treinar um classificador para fazer a rotulagem de forma “sensata”. Para que isso seja
possivel, um conjunto de dados rotulados deve ser fornecido a uma méquina que tenha a

capacidade de aprendizado, entdo o processo de aprendizado ocorrerd e serd guiado pelo
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desempenho do classificador, isto €, pela sua capacidade de reconhecer corretamente os

padrdes apresentados.

Mundo Real (de onde todos os problemas vém).

QO uguario traz
os problemas

Nomeacio das caracteristicas e colegéo de dados

NAO SUPERVISIOV\ SUPERVISIONADO
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Selecdo de um método de agrupamento I ! Selecido e extracio de caracteristicas
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O usuario leva a solugio

Mundo Real (para onde a solugdo tem que ser devolvida).

Figura 1 - O ciclo do reconhecimento de padroes (Adaptado de KUNCHEVA, 2004).
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O ntcleo do reconhecimento de padrao supervisionado de um modelo de classificador
¢ formado por: selecdo, treinamento e teste. Os lacos que aparecem na Figura 1 na forma de
linhas cheias, tracejadas e pontilhadas, que podem ser fechados em lugares diferentes. Pode-se
decidir usar o mesmo modelo de classificador e refazer o treinamento somente com oS
parametros diferentes ou mudar o modelo do classificador. A selecdo e a extracdo de

caracteristicas também poderao entrar no laco.

2.2 Classe e rotulos de classe e caracteristicas

Intuitivamente, uma classe contém objetos similares e classes diferentes contém os
objetos que sdo diferentes entre si. Algumas classes tém um significado bem definido e em
alguns casos s@o mutuamente exclusivas. Por exemplo, em uma verificagao de assinatura, ela
€ genuina ou falsificada. Em outros problemas, as classes podem ser muito dificeis para
definir, por exemplo, pode ser desejdvel estabelecer classes de baixo, médio e alto risco de
enfarte, entretanto existem muitas dificuldades na interpretacdo de dados devido a
variabilidade natural do objeto de estudo para poder atribuir as classes com seguranca. Deve-
se assumir que existam ¢ possiveis classes no problema, rotuladas de @, a @., organizados
como um conjunto de rétulos Q = {wy,**, w.} em que cada objeto pertence apenas a uma
classe.

Os objetos descritos por propriedades sdo conhecidos como caracteristicas (também
chamados de atributos). Essas caracteristicas podem ser qualitativas ou quantitativas como
ilustrada no diagrama da Figura 2. Se uma caracteristica possui um grande nimero de valores
possiveis, ela é tratada como quantitativa. Caracteristicas qualitativas (categorias) sao essas
com pequenos numeros de possiveis valores com ou sem gradacdes. Um ramo de
reconhecimento de padrdes chamado de reconhecimento de padrdes sintdtico (em oposi¢ao
reconhecimento de padrdes estatistico) lida exclusivamente com caracteristicas qualitativas.

O reconhecimento estatistico de padrdes opera com caracteristicas numéricas. Esses
incluem, por exemplo, altura, vazao de uma tubulac¢do, lucro liquido de um banco nos ultimos
12 meses, tamanho da folha de uma planta, etc. Os valores de caracteristicas para um dado
objeto sdo colocados em um vetor de dimensdo n x = [Xq,*,X,]T € R™. O espaco real R" é
chamado de espaco de caracteristica e cada eixo corresponde a uma caracteristica em

particular. A representacdo do numero real x € R™ necessita de uma metodologia para
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converter caracteristicas qualitativas em quantitativas. Tipicamente, tais métodos sao
altamente subjetivos e heuristicos, por exemplo, aplicar uma prova é uma metodologia para
quantificar o processo de aprendizagem do estudante. Existem outras caracteristicas
incomensuraveis tipicas dos seres humanos que podem ser avaliadas intuitivamente, mas

dificilmente explicadas. Dentre essas, pode-se citar: senso de humor, inteligéncia e beleza.

Valores Continuos
(comprimento, pressio, tensdo)

Quantitativo Valores Discretos
(numérico) (n°de gols da partida, n° de

pessoas na cidade)

Tipos de Caracteristicas

Qualitativo » Ordinal
(categorias) (grau de educagéo)
Nominal

(profissio, marca de carro)

Figura 2 - Tipos de caracteristicas (Adaptado de KUNCHEVA, 2004).

As vezes um objeto pode ser representado por mdltiplos subconjuntos de
caracteristicas. Por exemplo, usar trés diferentes tipos de detec¢do para verificacdo de
identidade como: face frontal, perfil da face e a voz. Sdo realizadas as medidas especificas

para extrair as caracteristicas dos subconjuntos, e entdo, o vetor caracteristico € composto por

trés sub-vetores, X = [x(l),x(z),x(3)]T.

2.3 Conjunto de dados

Para projetar um classificador a informagao é usualmente colocada na forma de um
conjunto de dados rotulados Z = [zq, -+, z,]7, zj € R™. O rétulo de classe de zj € denotado
por l(zj) e, j=1,--,N. A Figura 3 mostra um conjunto de exemplos de digitos
manuscritos os quais sio rotulados em 10 classes pela maquina. Para construir um conjunto
de dados, as imagens em preto e branco devem ser transformadas em vetores caracteristicas.

Nem sempre € f4cil formular as n caracteristicas que devem ser usadas no problema. No
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exemplo da Figura 3 vdrias caracteristicas discriminatérias podem ser nomeadas usando
também vdrias transformagdes na imagem. Duas possiveis caracteristicas sdo: o nimero de
tragos verticais € o numero de circulos na imagem do digito. Obter um bom conjunto de
caracteristicas pré-determina em grande parte o sucesso do sistema de reconhecimento de

padrdes.

DO0#749612
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Figura 3 — Exemplos de digitos manuscritos (Adaptado de KUNCHEVA, 2004).

24  Classificacio, classificador e funcoes discriminantes

Um classificador € qualquer fun¢do conforme a Equacao (1).

D:R" - Q )

O modelo candnico de um classificador mostrado na Figura 4 considera um conjunto
de ¢ funcées discriminantes G = {g,(x), -+, g-(x)}, onde

gi: R - R, i=1,-,c Q)
em que cada uma gera uma pontuacdo para a respectiva classe. Tipicamente (e mais
naturalmente) X € rotulado na classe com mais alta pontuagdo. Essa escolha de pontuagdo
maxima é chamada de regra de associacdo mdxima conforme a Equacgdo (3).
D(X) = w; €N & g; % (X) = max;—;,....{g:(X)} 3)

As fungdes discriminantes particionam o espacgo de caracteristicas R™ em regides de
decisdes ¢ ou regides de classificacdo representada por Rq,:--, R, conforme aparece na
Equacdo (4).

R; = {x|x € R", g;(x) = maxp—y.. g ()}, i=1-c @
onde:

® A seta mais larga significa entrada (vetor X de dimensao n);

e as saidas das caixas sdo os valores da funcao discriminante;
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® gi(x) (escalares);

e asaida maxima do seletor é o rétulo de classe.

g,(x)

U=}
[

Figura 4 — Modelo canonico de um classificador (Adaptado de KUNCHEVA, 2004).

A regido de decisdo para a classe ®; € o conjunto de pontos para o qual a jesima funcdo
discriminante tem a mais alta pontuagdo. De acordo com a regra de associagdao maxima, todos
os pontos na regido de decisdo R; sdo atribuidos na classe ®;. As regides de decisdo sao
especificadas pelo classificador D, ou de forma equivalente, pela func¢do discriminante G. Os
chamados limites de classificacdo cont€ém os pontos para os quais os valores das fungdes
discriminantes sdo iguais. Um ponto no limite pode ser atribuido para qualquer das classes
limitrofes. Se uma regido de decisdo R; contém pontos de dados do conjunto rotulado Z com
classe de rétulo verdadeira wj,j # i, as classes ®; € ®; sdo chamadas de sobreposi¢do
(overlapping). Note que, a sobreposi¢ao pode ocorrer para uma parti¢do especifica do espaco
de caracteristicas (definido por um certo classificador D), e pode ser eliminada se o espago de
caracteristicas for particionado de outro modo. Se ndo existirem pontos idénticos com
diferentes rotulos de classes em Z, pode-se sempre particionar o espaco de caracteristicas na
regido de classificacdo de forma que as classes ndo sobreponham. Normalmente quanto menor

a superposi¢cao, melhor o classificador.

2.5  Taxonomia dos métodos de projeto do classificador

O reconhecimento de padrdes estatistico fornece uma variedade de modelos de

classificadores. A Figura 5 mostra uma possivel taxonomia de métodos para projeto de
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classificadores. Nas caixas aparecem modelos de classificadores representativos para as

respectivas categorias.

PROJETO DE CLASSIFICADORES

/\

Aproxunagéo da Aproximagéo dos
classe-condicional limites de classificacédo
pdfs e prévio ou fungéo discriminante
paramnetrico Néo parametrico funcional Esrutural
DC, QDC Lginin Classificadores Arvore,
LDC, QDC .
Parzen e MLP, RBF e
Histogramas Combinagéo de Clagsiticadores
Semi parametrico linear ndo linear
Mistura de Modelos e LDC de Fisher Digcriminador Linear
Discriminacgio Logisitico e Generalizado
Perceptron de &
Rosenblatt Discriminador Generalizado
por Partes.

Figura 5 — Uma taxonomia de métodos para projeto de classificadores (Adaptado de KUNCHEVA, 2004).

De um lado do diagrama, encontram-se as abordagens baseadas em densidade de
probabilidade (pdf — probability density functions). Uma vez que normalmente ndo se conhece
a verdadeira probabilidade a priori P(@) e nem as func¢des de densidade de probabilidade
condicional p(xl@) das classes nos problemas da vida real, pode-se somente projetar versoes
imperfeitas do classificador de Bayes.Uma solu¢do ¢é tentar estimar P(w;) e p(X|w;),i =
1,---,c para Z, substituindo-os por P(x) e o P(x|w;) para estimar afuncdo discriminante
9i(x) = P(w;) p(X|w;),i =1,-++,c. Ao aproximar p(x|w;) em fungdo de x, os métodos para
projetar classificadores dividem-se em dois grandes grupos: os paramétricos € 0s nao
paramétricos. Do outro lado do diagrama, estdo os métodos de projeto de classificador que
nio sdo os métodos derivados das fung¢des de densidade de probabilidade (pdfs) mas sim
através da criagdo empirica dos limites de decisdo ou fun¢do discriminante.

A distin¢do entre os grupos ndo € clara. Por exemplo, a rede fungcdo de base radial
(RBF radial base function), que pertence ao grupo de aproximacdo da fun¢do discriminante
pode ser movida para o grupo de aproximagdo funcional ou até para o grupo de modelagem
semi-paramétrica de estimagdo pdf. Da mesma forma, o método k_vizinhos mais préoximos

(knn) é teoricamente ligado com a estimativa pdf ndo paramétrica e produz uma estimativa
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direta da funcdo discriminante e pode ser colocado no grupo de projeto estrutural para
aproximar as fungdes discriminantes.

N3ao hé consenso em uma taxonomia unica e nem sobre a definicdo de paramétrico e
ndo paramétrico, baseado ainda em (Kunsheva, 2004) sdo listados dois grupos com alguns
tipos de classificadores.

O primeiro grupo cita cincos tipos de classificadores:
e probabilistico (LDC linear discriminant classifier, QDC quadratic discriminant
classifier e Parzen);
e global (multilayer perceptron (MLP));
e Jocal (rede neural com funcao de base radial (RBF))
e tipo vizinhos mais préximos (k_nn, redes neurais de aprendizagem através de
quantizagado vetorial (LVQ learning vector quantization);
e por formacgao de regras (arvore de decis@o bindria e sistemas baseados em regras.)
O segundo grupo cita os seguintes classificadores
e classificadores baseados em estimativa de densidade:
o paramétricos (LDC e QDC);
o ndo paramétrico (k_nn, método kernel, misturas finitas, RBF).
e classificadores baseados em regressao:
o paramétricos (regressao linear, regressao logistica, MLP);
o ndo paramétrico (busca de projecao, modelos aditivos).
e outros classificadores (por exemplo, baseado em protétipos: LVQ, k_nn para pequenos

k).

2.6 Classificadores lineares

O tipo do classificador estd ligado ao tipo da fun¢do discriminante usada. Para um
conjunto de fungdes lineares do tipo g;: R" — R,i =1,---,c, pode ser considerado um
classificador linear conforme Equacao (5).

gi(x) = wip + w/x, X, w; € R", wi, € R" )
No inicio dos estudos sobre reconhecimento de padrdes, os classificadores lineares

foram muito explorados desde 1936 com o desenvolvimento do discriminante linear de
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Fischer. O classificador linear pode ser derivado como o classificador de erro minimo (Bayes)
para as classes normalmente distribuidas com matrizes de covaridncias iguais. Deve-se
chamar esse modelo de classificador discriminante linear (LDC). O LDC € simples para
calcular a partir dos dados e € razoavelmente robusto, isto €, os resultados podem ser
surpreendentemente bons até quando as classes ndo tém distribui¢do normal.

Qualquer conjunto de fungdes discriminantes obtido por uma transformacio
monotoénica da probabilidade a posteriori P(w;|x) constitui um conjunto 6timo em termos de
minimo erro. Pode-se formar um conjunto considerando que P(w;) é a probabilidade a priori
para a classe w; e p(X|w;) é a funcdo densidade de probabilidade condicional. Supde-se que
todas as classes sdo normalmente distribuidas com a média |\; e a matriz covariancia X, isto é

px|w;)~N(u;, %;),i = 1,--+,c. A Equagdo (6) se transforma na Equacio (7).

gi(x) = log[P(w)p(x|w)], i=1,-,c (6)

gi(x) = log[P(w;)] + log { exp [— —(e—p) 7 (x - ui)]}

(27T)n/2

n 1 1
= log[P ()] ~ 5 log(2m) — 5 log| ;| — 5 log (x — ) 27 (e — ) g

Supondo que todas as matrizes covariancia de classe sejam as mesmas, isto é Xi =X e
p(x|w;)~N(u;,Z;). Abrindo os parénteses no tltimo termo da Equacdo (7) e descartando
todos os termos que ndao dependem de w; pode-se obter um novo conjunto de funcdes
discriminantes conforme aparece na Equacdo (8) onde w;, € R e w; € R™ sdo coeficientes da

funcdo discriminante linear de g;.

1
9:(x) = log[P(w;)] — —log(Zﬂ) —SH T2+ pl 2 i = wig + wlx 8)

Na realidade, as classes nido sao normalmente distribuidas e também ndo sdo valores
verdadeiros conhecidos nem de p; nem de X;. Pode-se ainda calcular os coeficientes de w; e
W; dos dados usando a estimativa da média e a matriz covariancia, mas o classificador obtido

ndo serd equivalente ao classificador (Bayes) minimo erro.
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2.7 Classificadores nao paramétricos

Nos classificadores paramétricos assume-se previamente que as classes seguem uma
determinada distribuicdo e, teoricamente, eles sdo 6timos para o problema, porém, na maioria
das vezes, ha um desconhecimento sobre as fun¢des de distribuicdo de probabilidade. Sendo
assim, nos projetos ndo paramétricos, a fung¢do densidade de probabilidade p(x|w;) é
estimada na vizinhanga de x em R™. A probabilidade p* de que x estd em certa regido
R c R™ € mostrado na Equagio (9).

p* =P(x €R) = f p(w) du ©
R

Supondo que N amostras sdo retiradas da distribuicdo em questdo. Usando a
distribui¢do binomial com pardmetros (p*,N), a probabilidade que k amostras caiam
exatamente em R é dado pela Equacdo (10) e o valor p* pode ser estimado como a propor¢éo

dos pontos em R com relacdo ao nimero total de amostras como apresentado na Equacgdo

(11).

N . .
Dk = (k) ("1 —p*Nk 10)
ok
p = N (11)

Seja X, um ponto dentro da regidao R. Se R for suficientemente pequena, pode-se
assumir que p(u) é aproximadamente constante em R, p* pode também ser aproximado como

mostrado na Equacao (12).

p* = P(X)] du = p(x)Vg 12)
R

onde Vg é o volume de R em R™. Juntando as Equagdes (11) e (12) e resolvendo em funcdo de
p(x) obtém-se a Equagdo (13).

k

p(x) = N_VR (13)

Quando N tende para infinito e a regido R diminui para um ponto (Vz) — 0, a
Equacido (13) fornece o p(x) exato. Esse resultado é um importante ponto de partida de varios

métodos de classificacdo ndo paramétrica.
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2.8 Classificadores multinomial

O classificador multinomial (conhecido também como método de histogramas) é
derivado da Equacdo (13) e para isso, deve-se fixar N e V, e calcular k de Z. O espaco
caracteristica € dividido em compartimentos (células). Seja um compartimento B que
contenha m pontos do conjunto de dados Z. Considere que m; seja o nimero de pontos em B
daclasse w, i=1,...,c,m=m + ...+ m. Da Equacdo (13) p(x) passa a ser como na
Equacdo (14).

p(x) = NiVB (14)

onde V3 é o volume do compartimento e p(x|w;) é representado pela Equagéo (15).

m;

N;V as)

p(x|w;) =

Na Equacdo (15) N; € o numero de elementos da classe ®; em Z. A probabilidade a

priori normalmente € estimada pela Equacdo (16).

P(w;) = — (16)

As probabilidades posteriores sdo obtidas como aparece na Equagdo (17).

m; N;
pxlw)P(w;) NVz N
P(wilx) = T~ — a7
p(x) n
NVg
Dai aparece a Equacdo (18).
m.
P(;|x) = El (18)

A aproximacio do classificador de Bayes € obtida utilizando os valores aproximados
das probabilidades a posteriori para as classes como funcdo discriminante. Assim, 0O
compartimento € rotulado de acordo com o maior m;, € todos os pontos em B obtém 0 mesmo
rétulo de classe. Para classificar uma entrada x, o classificador encontra o compartimento
onde x pertence e recupera o rotulo de classe do compartimento. Praticamente, este
classificador é uma tabela de pesquisa (geralmente uma grande tabela) cuja precisdo depende
do nimero de compartimentos e do tamanho das amostras N.

A desvantagem deste tipo de classificador € que o nimero total de compartimentos
cresce exponencialmente com a dimensionalidade n do problema, sendo que para M

compartimentos por €ixo, o ndmero total de compartimentos serd M ". Isso requer um
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conjunto de dados correspondentemente grande, caso contrdrio muitos compartimentos
ficardo vazios ou poderdao conter poucos elementos para fornecer estimativas confidveis. Este

fendmeno € conhecido como maldigcdo da dimensionalidade.
2.9  Classificador parzen

Este modelo é baseado na Equagdo (13) onde N e Vj sdo fixos e k € encontrado a partir
dos dados. Se K(t),t = [ty,-++,t,]T € R™ for a funcdo kernel ou (janela de Parzen) que
chega ao valor maximo quando estd na origem, € ndo negativo e tem uma integral sobre R"™.

O modelo mais simples da janela de Parzen tem a fungdo mostrada na Equagao (19).

K(t) = 1, selt;| < %,Vi =1,-,n 19
0, caso contrario
A fungdo da Equacdo (19) define um hipercubo em R"™ com o lado 1 centrado na
origem. Para todos os pontos t dentro do hipercubo K(t) = 1 e para pontos em R™ no lado de
fora do hipercubo, K(t) = 0. Se a janela estiver centrada em algum X, pode-se, usando o

conjunto Z para calcular a Equacdo (13) e levando em consideracdo que Vp = 1, a funcdo

densidade de probabilidade em X calculada aproximadamente conforme a Equacao (20)

N
ko1
p(x) zﬁ=ﬁz K(Z; - x) (20)
j=1

Essa formula pode ser interpretada de um modo diferente se admitir que existam
varios hipercubos, cada um centrado em um ponto de Z. A aproximacao € calculada como a
propor¢do de cada hipercubo que contenha X. A fun¢do nucleo (kernel) multidimensional
centrada em z; € R™é usualmente expressa na forma de (1/h™)K ((X - Zj) / h) onde i € o
parametro de suavizacdo (smoothing) e a integral dessa fungdo € igual a 1 conforme aparece

na Equacdo (21).

LH%K(X;ZJ) dx =1 1)

Uma escolha comum da func¢io niicleo € a Gaussiana multidimensional como aparece

na Equacdo (22).
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P i [~ = 275 (- )
AN _hn(zn)n/z /|S|eXp 2p2 T %k X~ %k (22)

Na Equacao (22), S € uma matriz covariancia especifica que determina a forma do

kernel. As fun¢des densidade de probabilidade sdo estimadas usando as amostras do conjunto

Z pela Equacao (23).

R 1 1 x—1z
p(xloo) =+ Z FK( z ]) (23)

! l(Zj)=0.)i

Onde N; € o nimero de elementos de Z da classe w;. A estimativa é assintoticamente
imparcial se o parametro de suavizacao & for uma fun¢do do nimero de amostras N;, tal que o
limite de h(N;) quando N; tende a infinito como aparece na Equacéo (24).

Nliil{loo h(N;) =0 24)

O classificador parzen é um modelo bastante eficiente, mas que apresenta as seguintes
desvantagens:

e QO classificador parzen precisa de todos os Z como conjunto de protétipo o que pode
levar muito tempo quando o N for grande.

e A escolha de A ¢ dificil: A pequeno conduz a aproximagdes ruidosas das pdfs e um A
grande faz uma suavizagdo excessiva das pdfs.

Na prética, a recomendacgio € tentar varios valores de & e selecionar o que produza o
menor erro. Na literatura € proposto estreitar ou alargar os modelos de parzen. O valor real do
classificador parzen vem do fato que este € o correspondente estatistico de muitos métodos de
classificacdo tais como funcdo de base radial, a rede neural probabilistica e dos

classificadores fuzzy (KUNCHEVA, 2004).

2.10 A regra dos kvizinhos mais préximos

A classificagdo ndo paramétrica é geralmente associada com a nogdo de prototipo.
Deve-se pensar em um protétipo como um elemento representativo da classe. O rétulo da
classe atribuido a um exemplo é baseado na similaridade deste exemplo para um ou mais
protétipos. Tipicamente, a similaridade é definida em um sentido geométrico isso €, com base

em certa distancia. Quanto menor as distancias, maior as semelhancas entre X e o prototipo.
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O classificador por histograma pode ser visto como um classificador protétipo. Pode-
se colocar um protétipo no centro geométrico de cada compartimento. A entrada X ¢é
considerada similar ao protétipo, se estiver no compartimento no qual esse protdtipo esta
localizado. O rétulo da classe desse compartimento torna-se o rétulo da classe de X. O
classificador parzen também pode ser considerado um classificador protétipo. Nesse caso, os
protétipos sdo todos os elementos de Z. Os pesos de cada classe sdo determinados de acordo
com a soma das distancias entre X e o prototipo. As pontuacdes das classes sdo entdo
comparadas para achar a classe com o maximo suporte (isto €, com a maior fungdo
discriminante). O exemplo cléssico do classificador protétipo é o k_vizinhos mais préximos

(k_nn).

2.11  k vizinhos mais préximos

Teoricamente, o k_nn é uma das técnicas de classificacdo mais elegantes e simples.
Considerando V = {vy, ... ,v,} seja o conjunto de referéncia rotulado contento v pontos em
R", que na verdade sdo os protitipos. Os protétipos sdo rotulados na classe c, isto €, para
qualquer v; € V, o rétulo da classe I(v;) € Q. No projeto cldssico do vizinho mais préximo, V
¢ a totalidade de Z. Para classificar uma entrada x, os prot6tipos k mais préximos sdao obtidos
a partir de V junto com seus rétulos de classes. A entrada x € rotulada para a classe
representada em maior nimero entre os k_vizinhos mais préximos.

Para chegar neste método de classificacao fixa-se k e N da Equacgdo (13) e varia-se V.
Considerando a distancia Euclidiana, seja R a hiper-esfera contendo exatamente k dos
elementos do conjunto de referéncia V. A funcdo densidade de probabilidade é

aproximadamente como aparece na Equacao (25).

k

p(x) = NV, (25)

Considerando que k; € o numero de elementos em R da classe m;, a pdf da classe para ;, i = 1,
..., c, aproximada em R aparece na Equacio (26).

i

N;Vg (26)

p(x|w;) =

Onde N; € o numero de elementos da classe em Z. Usando a Equacao (16) para estimar

P(w;), as probabilidades a posteriori sdo obtidas na Equagao (27).
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kl Ni
pxlw)P(w;) NVz N
P . = ~
(w;]x) () T 27
NV,

portanto a probabilidade a posteriori é a que aparece na Equacio (28).

P(w;|x) = f (28)

O erro minimo (Bayes) do classificador usando a aproximacdo da Equacdo (28)
atribuird X a classe com a maior probabilidade a posteriori, isto €, a maior classe representada
entre os k vizinhos mais proximos de X. A regido de R e o volume Vi sdo especificos
respectivamente para cada x € R" e um conjunto de dados Z. A regra de classificagdo para o
k_nn, no entanto, atribui o rétuo da classe usando somente nimeros k;, i = 1, . . .,c, de modo
que o rétulo vencedor ndo dependa de Vi.

O k_nn € 6timo quando N — oo e Vx — 0. A expressao Vi — 0 € equivalente ao k — oo
e k/N — 0. Isto é, a taxa de erro do classificador k_nn P 4 n, € satisfeta conforme a Equacgdo
(29).

1\111—r>rolo Py nn = Pp
k—00 (29)
k/N—-0

Onde o Pp é o erro de Bayes. Quando k € 1 (pela regra do vizinho mais proximo

significa que € 1_nn) e N — oo, a taxa de erro P1-nn € limitado para cima com duas vezes a

taxa de erro de Bayes que € mostrado na Equacgao (30).

Py yn < 2Pg (30)

2.12  Matriz de confusao

A matriz de confusio MC € uma ferramenta de anélise e avaliacdo do processamento
dos classificadores seja multiclasse ou classe tnica. Devido ao extenso comprimento, a MC é
mostrada em duas partes na Figura 6 (a) e (b) onde (b) é o complemento do comprimento de
(a). O classificador € treinado com uma quantidade de elementos rotulados em classes e
posteriormente esse classificador deve testar outra quantidade de elementos também rotulados
e logo apds o teste € formada a MC. Para entender as informacdes contidas na MC €
importante conhecer as disposi¢des numéricas como descrito a seguir: A primeira coluna da

Figura 6 (a) mostra os rétulos (classes) verdadeiros; a primeira linha mostra os rétulos
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(classes) nos quais os elementos testados foram estimados pelos classificadores; a dltima linha
representa o total de elementos testados que foram estimados naquela classe, por exemplo:
344 elementos foram estimados pelo classificador como pertencentes a classe 1 sendo que 166
realmente pertencem a classe 1 e os 168 elementos restantes foram equivocadamente

estimados como pertencentes a classe 1 porém, sdo da classe 10.

True Labels Estimated Labels
1 2 3 4 5 5] 7 8 9
1 166 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 162 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 138 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 164 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 300 0 0 0 0
3] 0 0 0 0 0 300 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 az2 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 300 0
a 0 0 0 0 0 0 0 0 300
10 168 0 0 0 0 0 0 0 0
11 0 138 0 0 0 0 0 0 0
12 0 0 138 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 167 0 0 0 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 0 0 0 0 0 0 4 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 0 0 0 0 0 0 45 0 0
Totals 334 300 276 331 300 300 141 300 300
(a)
True
10 11 12 12 14 15 16 17 18 19 Totals
1 134 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
2 0 138 0 0 0 0 0 0 0 0 300
3 0 0 162 0 0 0 0 0 0 0 300
4 0 0 0 136 0 0 0 0 0 0 300
5 v} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 200
7 v} 0 0 0 0 0 B2 0 0 126 300
2] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 200
9 v} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
10 132 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
11 v} 162 0 0 0 0 0 0 0 0 300
12 0 0 162 0} 0 0 0 0 0 0 300
12 0 0 0 133 0 0 0 0 0 0 300
14 v} a0 0} 0} 300 0 0 0 0 0 300
15 0 0 0 0 0 300 0 0 0 0 200
16 v} a0 0} 0} 0 0 296 0 0 0 300
7 0 0 0 0 0 0 0 300 0 0 200
18 v} 0 0 0 Q 0 0 0 300 0 300
19 0 0 0 0 0] 0 0 0 0 255 300
Total 266 300 324 269 300 300 378 300 300 381 5700
(b)

Figura 6 — Exemplo de matriz de confusao (a) primeira parte de uma matriz de confusio; (b) segunda
parte de uma matriz de confusio.

Na segunda linha da Figura 6 (a) aparecem os elementos pertencentes a classe 1 (que
se estende a Figura 6 (b)). No final da matriz (b), na ultima coluna (Totals) aparece o total de
elementos pertencentes a verdadeira classe 1 (300 elementos) que foram estimadas na
seguinte forma: 166 elementos foram estimados corretamente como pertencentes a classe 1 e

134 elementos foram estimados erroneamente como pertencentes a classe 10 e assim por
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diante. Na udltima célula da matriz, isto €, a dltima linha e a ultima coluna contém o total de

elementos testados Figura 6 (b).
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3 CLASSIFICADORES DE CLASSE UNICA

Segundo (Tax, 2001) classificadores de classe unica sd@o desenvolvidos para resolver
um tipo especial de problema de classificacdo de duas classes, onde existe um grande nimero
de amostras de apenas uma das classes (target), enquanto a outra (outlier) € amostrada
escassamente, ou pode ser totalmente ausente. Pode ser que exemplos desta classe sejam
muito dificeis de obter, ou que para se obter as medidas dos exemplos desta classe seja muito
custoso. O elemento de uma determinada classe em um classificador de classe tinica pode se
apresentar em quatro situagdoes:

e Na de verdadeiro positivo, o elemento em questdo pertence a classe rarget e € classificado
como pertencente a classe target nessa situacdo, ela nao contribui com o erro porque o
elemento esta classificado corretamente.

e Na de verdadeiro negativo, o elemento nao pertence a classe target e € classificado como
ndo pertencente a classe farget nessa situacdo, como a situagdo anterior, também nao
contribui com o erro porque o elemento estd classificado corretamente.

e Na de falso positivo, o elemento pertence a classe outlier e é classificado como
pertencente a classe target e nesse caso, o elemento € erroneamente classificado.

e Na de falso negativo, o elemento pertence a classe target e € classificado como
pertencente a classe outlier nesse caso, o elemento € erroneamente classificado e contribui
com a fracao de rejeicao (sao objetos rarget classificados como outlier).

Em principio, um classificador de classe tunica deve ser capaz de ser treinado
exclusivamente com base nos exemplos do farget. Um bom classificador de classe-tnica
apresenta, dois tipos de erros que devem ser minimizados, a fracdo de falsos positivos e a
fracdo de falsos negativos. O falso negativo é causado pela rejei¢do dos objetos rarget e o
falso positivo € gerado pela aceitacdo de objetos outlier. Para que seja possivel estabelecer um
compromisso entre esses dois erros, um deles deve ser definido a priori. Devido a facilidade
estimar o erro na classe farget, supde-se que o erro target ja esta definido. Este erro é também
conhecido como fracao de rejeicao.

Os classificadores de classe unica podem ser agrupados em trés categorias:
classificadores com estimativa de densidade, classificadores com determinagdo de vizinhanga

e classificadores de reconstrugdo (Z. Y1 et al., 2008).
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Os classificadores que utilizam estimativa de densidade estdo entre as mais simples e
possuem um bom desempenho quando o nimero de exemplos da classe target é suficiente e o
modelo de probabilidade encaixa muito bem com os dados obtidos. Exemplos deste tipo de
classe sdo: o Gaussiano; Mistura de Gaussianas e Parzen (TAX, 2001).

No caso do classificador gaussiano, a classe target ¢ modelada como uma distribuicao
Gaussiana. E usada a distdncia Mahalanobis ao invés do modelo de distribui¢io Gaussiana
completa, para evitar as instabilidades numéricas, Equacao (31) (TAX, 2006).

fX =X -2 X —-pw @31)
Onde: a média p e a matriz covariancia X sdo amostras estimadas.
O classificador € definido na Equagdo (32).

h(X) = {target if f(X)<0,
~ loutlier if f(X) > 6. (32

O limiar @¢ ajustado de acordo com erro de target predeterminado.

Os classificadores por vizinhanca ndo necessitam da estimacdo de distribuicao
completa dos objetos target. A classificacdo € feita com base na proximidade dos
componentes da classe farget utilizada no treinamento. Eles sdo mais vantajosos quando a
amostra disponivel € limitada e a exata densidade de distribui¢do do target € desconhecida. O
knn é um exemplo, desta categoria de classificador. Ele € um modelo simples e avalia um
objeto de teste X pelo calculo da distdncia para o vizinho mais préximo no conjunto de
treinamento. Esta distincia é comparada com a distancia deste vizinho mais préximo
encontrado com distancia a outros elementos do conjunto de treinamento. Quando mais de um
vizinho € utilizado, a distancia utilizada para comparagao € dada pela média das distancias aos
k vizinhos mais préximos.

O classificador de reconstru¢cdo ndo se esforca para encontrar uma determinada
caracteristica (distribuicdo ou limite) dos dados, mas prefere modelar o processo de geracdo
de dados. Quando o modelo de dados é construido, um pequeno erro médio de reconstru¢cdo
indica qual o objeto se encaixa melhor no modelo, e, o mais provavel € que ele seja da classe
target. Os classificadores de reconstru¢do sao robustos para generalizagdo e ruim quando o
tamanho de amostra é escasso e ndo apresentam um bom desempenho quando os modelos ndo
ajustam bem aos dados. No classificador k-Means, os dados sdo descritos pelo k grupos e os
centros dos grupos sdo colocados de tal forma que as distancias para o centro sejam

minimizadas, Equacdo (33).



42

€k—means = Z(minkllxi - .ukllz) 33)
i

3.1 Métricas para avaliacao dos classificadores de classe tinica

Os classificadores de classe tnica necessitam de valores ou métricas para que eles
tenham o melhor desempenho, dentro desse item estdo descritos quais sd@o as métricas € como

sdo calculadas.

3.1.1 Calculos dos erros

Tax, 2008, afirma que para avaliar os classificadores de classe unica, primeiro é
preciso determinar a porcentagem de falsos positivos e de falsos negativos. Quando se fornece
apenas os objetos farget, ndo se consegue estimar esses erros. Sendo assim, a fracdo de falsos
negativos € definida a priori (fracdo de rejeicdo) para a constru¢ao do modelo (classificador).
Uma vez que o modelo foi determinado, ele pode ser avaliado em um conjunto de teste e
calcular a porcentagem de falsos positivos e falsos negativos.

Ainda conforme (Tax, 2008) na literatura existem duas outras medidas que sdo
geralmente usadas: o precision, que € definido na Equacao (34), e o recall, que € basicamente
a taxa de verdadeiros positivos e € mostrado na Equacao (35).

numeros de previsdes targets corretos

precision = (34)

numero de previsdes de target

numeros de previsdes de targets corretos
recall = ~ (35)
numeros de exemplos targets

A partir das definicoes de precision e recall pode-se definir F1 que € uma métrica de
desempenho que estd definida na Equacao (36). O F1 relaciona as métricas precision e recall
e essas duas métricas possuem valores no intervalo entre zero e um. Considerando apenas a
relagdo da multiplicac@o pela soma do precsion e recall e se os valores forem 0 mdximo, isto
€, precision = 1 e recall =1, o valor maximo dessa relacdo serd 0,5 e com o intuito de
normalizar a métrica F'1 = 1, a relagdo entre o numerador e o denominador € multiplicada por

dois.
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2X precision X recall

F1 =
precision + recall (36)

3.1.2  Area sobre a curva roc (AUCQC).

ROC significa (receiver operating characteristic curve) ou curva caracteristica de
operagdo do receptor. Em (Tax, 2006) comenta que um bom classificador terd sempre uma
fracdo de falsos positivos e uma fracio de falsos negativos porque o erro na classe farget pode
ser estimada relativamente bem, pois para os classificadores de classe tinica considera-se que
o limiar seja definido antecipadamente no erro farget. Variando o limiar € medindo o erro nos
objetos outlier obtém-se uma curva ROC. Esta curva, conforme aparece na Figura 7, mostra
como a variacdo de falsos positivos pela variacdo das fracdes de falsos negativos. Quanto
menores forem essas fracdes, melhor classificador de classe tunica. Como ¢é dificil comparar

duas curvas ROC, normalmente se adota como métrica o valor da area sob a curva.

ner T

ner T

=
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Ponto 7

o
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T
1

targets accepted (TP)

=
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T
1

o 1 I 1 I I 1 1 I I
[i] 0.1 0.2 0.2 0.4 0.5 0.6 0.7 1 X:] X1}

outliers accepted (FP)

Figura 7 — Curva caracteristica com o ponto de operacio indicado pelo ponto.
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4 SISTEMA PROPOSTO

Esse capitulo descreve o sistema proposto, os recursos utilizados e quais as etapas de
processamento envolvidas para o desenvolvimento do trabalho.

A estrutura do sistema detector de falhas do circuito pode ser vista na Figura 8.
Dependendo da complexidade do circuito, ela pode ser implementada em um BIST (Built In
Self Test) ou em um sistema ATE (Automatic Test Equipment). No centro da Figura 8, tem-se
um circuito linear e invariante no tempo. Ele possui m entradas e n nds observéveis (saidas). E
possivel definir uma matriz de H(m,n), onde cada elemento, elemento £;; representa a fungao
de transferéncia entre a entrada i e a saida j.

O teste funcional é realizado pelo médulo de deteccdo de falhas (FDM) conforme
aparece na Figura 8. Este médulo € responsavel por controlar os multiplexadores para colocar
o circuito no modo de teste e selecionar o par entrada e saida desejado. A abordagem adotada
usa a resposta ao impulso, que estd intimamente ligada a funcao de transferéncia do circuito e
pode ser usada para caracterizar o comportamento dindmico de um circuito linear e invariante
no tempo. Se o sinal de teste de entrada for um degrau, entdo o sinal da saida serd a resposta
ao degrau. Se esta for derivada, obtém-se a resposta ao impulso na saida. O extrator de
atributos recebe o sinal analégico de saida do diferenciador e tem por finalidade extrair os
atributos do sinal de saida para que estes sejam apresentados as duas arquiteturas de deteccdo
com classificadores (comité de classe Unica e ao multiclasse), que serdo responsaveis pela

deteccao de falhas.

4.1 Obtencao da resposta ao impulso

Segundo (SINGH, et al, 2004) qualquer LTI (linear time invariant) sistema linear
invariante no tempo, pode ser completamente caracterizado pela Resposta ao Impulso Rl
chamada de A(r). Onde a resposta ao impulso /() € a saida do sistema a fungdo impulso d(z)
como mostrado na Figura 9 e na Equacdo (37). A fun¢do da Equacgdo (37) € matematicamente
chamada de convolugio onde x(t) € o sinal de entrada, y(t) é o sinal de saida e o h(t) é o RL.
O estado estaciondrio da resposta em frequéncia, H(j®) de um sistema pode ser obtido pelo

desempenho da transformada de Fourier na resposta ao impulso.
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Ela pode ser usada para inferir os parametros de desempenho do circuito ao invés de medi-los
diretamente.

Teoricamente, a RI de um sistema LTI pode ser derivada pela simulacio de um
impulso na entrada, Figura 9. No entanto, gerar uma func¢do impulso que possa ser aceitdvel
na prética € bastante dificil. Sendo assim, foram desenvolvidos diversos métodos para obter a
resposta ao impulso, dentre os quais pode-se citar: obtencao da resposta ao impulso a partir da
reposta ao degrau, testes de oscilagdo senoidal, convolucdo na freqii€ncia e técnicas de
correlacdo cruzada (Singh, et al, 2004). Neste trabalho, o circuito a ser testado é estimulado
por uma entrada degrau. A seguir, a resposta ao degrau € derivada através de um circuito
diferenciador. O projeto deste circuito € muito importante na aquisicdo da resposta ao
impulso. Ele € responsdvel por realizar a operacdo de diferenciagdo na faixa de frequéncia
desejada, atenuar o ruido em alta freqiiéncia e limitar o ganho para evitar operagdo na faixa

nao linear.
}I(of;) = h(t) @ x(t) (37)
j h(t) x(t — 1)dt

j°° h(t — 1) x(1)dt

Entrada de sinal 1 = Saida 1
- ©
Entradadetestel ____ g S
[ ] % ® [ ] g
° ° . o)
& CIRCUITO i
° - ° . 5
Entrada de sinal n —— >:§ Saidan E
Entrada de testen —> £
circuito Extracdo de reducdo FOM
L
diferenciador de atributos
—> (lasse 0
Classe 1 1 ——> (lasse 1
Classe 2 <=—— 3 Comitéde |———
Multiclasse v Hlasse2
Classe Unica
Classe ¢ l——— Classec

Figura 8 — Diagrama em blocos do detector de falhas

Sistema
LTI

Figura 9 — Representacao da resposta ao impulso de um sistema LTI.
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4.2  Extracao de caracteristicas usando o PAA

Uma vez que a resposta ao impulso estd disponivel, realiza-se a extracdo de
caracteristicas desse sinal aplicando uma Aproximacdo Agregada por Partes (Piecewise
Aggregate Approximation — PAA) (Keogh et al., 2000). Esta € uma técnica de reducdo de
dimensdo que € bastante simples de entender e implementar. Ela permite diferentes medidas
de distancia e apresenta resultados competitivos quando comparada a transformagdes mais
sofisticadas como a decomposi¢ao por valor singular (SVD — Singular Value Decomposition)
e as Transformadas de Fourier e Wavelet, na tarefa de indexagdo das séries temporais (Keogh
et al., 2000). Uma série temporal (sinal) X = x4, -+, x,, pode ser representada no espagco N, N

< n, por X = X1, , Xn, onde cada elemento pode ser calculado conforme a Equagdo (38).

_ N
Xi=; Z Xj (38)

Resposta ao Impulso & Representacao PAA
5 T T

] 1 2 3
tempoit) " 10-4

Figura 10 — Representacdo PAA de um sinal sobreposta ao sinal impulso original.

A Equacdo (38) indica que o sinal é dividido em N janelas e que o valor médio
representa todos os pontos nesta janela. A Figura 10 mostra um sinal e sua respectiva

representacdo PAA.
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4.3  Arquitetura para deteccao e diagnostico de falhas usando classificadores

Existem duas arquiteturas que podem ser utilizadas no diagnéstico de circuitos
utilizando classificadores. A primeira delas utiliza o classificador multiclasse que pode ser
visto na Figura 11. Esta arquitetura, conforme (Fanni et al., 1993 e Salat, 2003), é bastante
utilizada em problemas de diagndstico. Este classificador possui tantas saidas quantas forem
as diferentes classes que representam os possiveis comportamentos do circuito. Quando a
entrada pertencer a classe de comportamento i entdo o status da saida i deve ser igual a 1 e
todas as outras devem ser iguais a 0. E importante observar que apenas uma das classes
definidas pode ser escolhida na classificacio da entrada. Os classificadores multiclasse
funcionam muito bem quando as diferentes classes de comportamento sdo bastante distintas,
entretanto, se as classes estiverem muito proximas ou caso haja uma sobreposicdo entre elas,
o classificador tera dificuldades de distingui-las. Outro ponto importante € a incapacidade do
classificador multiclasse tratar classes de falha ndo previstas no seu treinamento e quando

acontece tal situacdo, o classificador ird encaixar a falha ndo prevista em uma das classes

existentes.
. Status
Saidal 0/1
Saida 2

Objetos de — 0/1

Classificador Multi- .

Treinamento .

Classe .

ou Teste .
Saidan 0/1

Figura 11 — Bloco do classificador multiclasse.

A outra arquitetura consiste em utilizar uma combinacao ou comité de classificadores
para solucionar os problemas relatados na arquitetura multiclasse. Os classificadores do
comité sdo construidos usando classes de falhas predefinidas.

Os classificadores do comité classe unica como aparece na Figura 12, cujo
treinamento € realizado por exemplos das classes de falhas entdo, para a classe com label 1 a
saida 1 do classificador recebe o nivel l16gico um e as demais zero, para a classe com label 2 a
saida 2 do classificador recebe o nivel 16gico um e as demais zero e assim por diante de forma
que, para qualquer classe de falha com label n quando treinada, a saida n relativa ao label n

recebe o nivel 16gico 1 e as demais recebem o nivel l6gico 0. O classificador de classe tnica,
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como citado no item 3, precisa apenas dos elementos farget sendo assim, necessita rejeitar
alguns objetos target (falsos negativos) provocado pela taxa de rejeicdo e isso se torna uma
desvantagem, porém ele ainda competitivo quando comparados ao classificador multiclasse.
O classificador classificard um objeto na classe zero (classe desconhecida) ou quando este for
de uma classe de falha para a qual o comité nao foi treinado. Caso mais de um classificador
no comité identificar o objeto como pertencente a sua classe, ou seja, mais de uma saida igual
a um, o comité vai sugerir através de codigos (representando duas ou mais classes) que esse
objeto possa pertencer a uma das classes sugeridas. A utilizacdo de classificadores de classe
Unica em comité € vantajosa, pois eles sdo treinados utilizando somente as informacdes

pertinentes a sua classe. Se houver amostras suficientes relacionadas a uma classe em

particular, basta retreinar o classificador com os elementos dessa classe.

— sside1 Status
Classuh.::a_dnr E“—} 0/1
Classe-unica 1

— Saida 2
Objetos de Classificador |[f——> 0/1
Classe-unica 2

Treinamento
ou Teste

Elassifi.ca.dc:r Saidan 0/1
Classe-unican 2

Figura 12 — Arquitetura do comité classificador combinado classe tnica.
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5 ESTUDOS DE CASO

Para realizar a avaliacdo das diferentes arquiteturas de classificadores alguns
experimentos foram realizados utilizando dois circuitos diferentes: os filtros passa-banda
Salley-Key e o Filtro Universal ou ctsv (continuous-time state-variable). Nos experimentos,
comparou-se o desempenho das arquiteturas para o caso de falhas simples e de falhas
multiplas. A primeira etapa para a realizacdo do estudo de casos foi obter os conjunto de
treinamento e teste para cada um dos experimentos propostos. Os conjuntos de treinamento e
testes sdo formados pelas representagdes PAA das respostas ao impulso dos circuitos.

Para que a etapa dos estudos casos descritos no pardgrafo anterior pudesse ser
realizada com seguranca, o programa desenvolvido € capaz de gerar vdrios circuitos com
valores aleatérios e os comportamentos destes circuitos gerados sdo avaliados para determinar
se um determinado circuito possui falha ou ndo. Esta primeira classifica¢io € feita com base
na resposta em frequéncia do circuito. E gerada uma envoltéria com os valores méximos e
minimos para os quais a resposta em frequéncia dos circuitos sem falha pode se encontrar.
Para obter esta envoltoéria, sdo gerados aleatoriamente circuitos com os todos 0s componentes
dentro da tolerancia especificada. Com estes valores, € calculada a resposta em frequéncia
para cada um dos circuitos e, dentre os resultados, sdo selecionados valores maximos e
minimos que a resposta dos circuitos pode alcangar para ser considerado sem falhas. Os
circuitos em que a resposta em frequéncia se encontrar dentro da envoltéria pré-definida serdo
considerados sem falha, enquanto que os circuitos fora da envoltéria serdo considerados com
falha. Na Figura 13 € mostrado o grafico de um exemplo de envoltéria gerada para o filtro
Sallen-Key utilizado neste trabalho.

Optou-se por utilizar uma envoltéria para a resposta em freqii€ncia, pois nao é
suficiente dizer que, se o valor de um componente estiver fora da tolerancia especificada,
entdo o circuito apresenta uma falha. Muitas vezes, o circuito apresenta uma baixa
sensibilidade a variagdo do valor de um componente em particular. Neste caso, mesmo que o
valor do componente esteja fora da tolerancia, isto pode ndo ser o suficiente para que a
resposta em frequéncia do circuito se encontre fora da envoltéria, logo, nao se pode dizer que
este circuito apresenta uma falha. Usando a envoltdria, pode-se garantir que os circuitos
gerados fora da tolerincia especificada terdo a variacdo necessdria para fazer com que a

resposta em freqiiéncia fique fora da envoltéria e ter certeza que a baixa sensibilidade do
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circuito a certos componentes nao ird atrapalhar a classificagdo. As envoltérias mostrando

circuitos dentro e circuitos fora aparecem nos gréficos (a) e (b) da Figura 14.

]

Magniude
<]
L
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9 85 10 ins 1 1E 12 126 13 136 1
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Figura 13 — Exemplo de envoltéria na funcao de transferéncia do circuito sallen-key.
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Figura 14 — Envoltérias mostrando (a) circuito dentro e (b) circuitos fora.

5.1 Sallen-Key

O circuito Sallen-Key conforme é mostrado na Figura 15 serd usado nos dois primeiros
experimentos para avaliar o desempenho das arquiteturas de classificadores. Segundo
(Daryanani, 1976), € um circuito passa-banda cuja fun¢do de transferéncia genérica aparece
na Equacdo (39), a funcdo especifica do circuito na Equacdo (40) e a resposta em frequéncia
aparece na Figura 16. Muitos autores, como: (Albustani, 2004); (Augusto e Almeida, 2008);

(Aminan e Aminan, 2001), citam esse circuito como benchmark para detec¢ao de falhas.
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R1
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Figura 15 - Circuito Sallen-Key.

s
5?2+ %S + w} (39)
p
7,722 x 10*s

K =
s2+ 3,861 x 10%s + 2,386 x 1010

K =

(40)

5.1.1 Identificacdo dos componentes com falhas simples

No trabalho, foram obtidos trés conjuntos para avaliar o desempenho dos
classificadores. O primeiro conjunto foi o de treino que continha exemplos de circuitos sem
falha e circuitos com falhas simples para os componentes indicados. Além do conjunto de
treino, foram gerados dois conjuntos de teste: um com circuitos sem falha e com circuitos
com falhas simples e o outro com circuitos com falha multipla, além dos circuitos sem falha e
com falha simples. Cabe destacar que estes conjuntos foram gerados de forma independente.
A Tabela 1 traz o resumo das classes, relacionando a quantidade de circuitos com falhas por
classe, inicio e término dessas classes e também relaciona o componente com falhas, por
exemplo:

C1M - significa: C = capacitor, 1 = referéncia no circuito e M = falha paramétrica superior a
1%. Essa classe possui 300 circuitos com falhas paramétricas somente em C1 e com valores
superiores a 1%.

R1m - significa: R = resistor, 1 = referéncia no circuito e m = falha paramétrica inferior a 1%.
Essa classe possui 300 circuitos com falhas paramétricas somente em R1 e com valores

inferiores a 1%.
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No Fail — significa que possui 300 circuitos cujos componentes dessa classe estdo dentro da

tolerancia, ou seja, nao possui qualquer tipo de falha.

Bode Diagram
10 .

=

-10

Magnitude (dE)

10 10° 10

o
o
T

Freguency (radfsec)

Figura 16 — resposta em frequéncia do circuito sallen-key.

A excecdo para falha simples na tabela € classe 1036, pois sdo inseridos falhas
paramétricas em dois componentes simultineos, R1m e CIM representando circuitos com
multiplas falhas. Essa classe serd usada posteriormente no item de classificacdo com multiplas

falhas.

5.1.1.1 Classificador multiclasse.

Para avaliar o comité de classificadores de classe tnica, os conjuntos de dados
passardo pelo classificador multiclasse para que os dois tipos classificadores sejam
comparados e discutidos destacando suas diferencas e qualidades. O classificador multiclasse
proposto € o k-vizinhos mais proximos. Para que o classificador seja eficiente € preciso
determinar o valor do parametro que define a quantidade de vizinhos mais préximos que sera

utilizada.
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Tabela 1 — Classes relacionados as falhas de tolerancia para o circuito sallen-key.

Classe Inicio Fim componente
1 1 300 CIM
2 301 600 Clm
3 601 900 C2M
4 901 1200 C2m
5 1201 1500 No Fail
6 1501 1800 R3M
7 1801 2100 R3m
8 2101 2400 R2M
9 2401 2700 R2m
10 2701 3000 RIM
11 3001 3300 Rlm
1036 3301 3600 |Rlme C1IM

Fonte: Resultados do estudo de caso

Isto pode ser feito com auxilio da validacdo cruzada (Witten e Frank, 2005). O
procedimento consiste em dividir conjunto de dados em certo nimero de partes, normalmente
em 5 ou 10. Para cada uma destas partes, obtém-se o erro do classificador que foi treinado
com as partes restantes. A média dos erros de classificagdo obtidos para cada uma das partes
fornece uma estimativa do erro de generalizagdo do classificador, e, portanto, do seu
desempenho. A determinacdo do numero de vizinhos a ser utilizado pode ser feita
experimentando-se diferentes valores para o nimero de vizinhos mais préximos e avaliando

para qual valor se obtém o melhor desempenho.

Tabela 2 — erro de validacao cruzada do circuito sallen-key, (knn) por n° knn .

n® knn erro
1 0
3 0
5 0
7 0,0003
9 0,0006
11 0,0009
13 0,0006
15 0,0006
17 0,0006

Fonte: Resultado do experimento

Os resultados da validagdo cruzada para o conjunto de treino do circuito sallen-key,
aparecem na Tabela 2, como o parametro avaliado € o erro, quanto menor o erro, melhor € o

parametro. Portanto o knn escolhido foi 0 k-nn = 1.
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5.1.1.2  Resultados do classificador multi-classe k-nn para o circuito SK com falhas

simples.

Na Tabela 3 aparecem os resultados do classificador multiclasse k-nn do circuito
sallen-key com 10 classes de falhas simples e 1 classe sem falhas conforme mostrado na

Tabela 1. A matriz de confusdo pode ser vista no Anexo, Figura 22.

Tabela 3 — Resultado da k_nn para o Sallen-Key com falhas simples.

Classe Classe Cﬁlsi?i]fi(;gdges Erros (%)
Verdadeira Estimada Indesejadas
1 1 0 0
2 2 0
3 3 0 0
4 4 0 0
5 5 0 0
6 6 0 0
7 7 0 0
8 8 0 0
9 9 0 0
10 10 0 0
11 11 0 0
Erro Total — 0 0
Sugestdes
e — N/A N/A
Falha
Desconhecida o 0 0

Fonte: Resultado do experimento

Para todos os 3300 circuitos sallen-key testados pelo classificador multiclasse k-nn,
nao houve qualquer erro de classificagdo, o classificador acertou 100% dos defeitos simples e

também todos os circuitos sem falhas.
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5.1.1.3 Comité de classificadores de Classe dnica.

O comité de classificadores classe tnica escolhidos para serem comparados ao
classificador multi-classe sdo: o k-vizinhos mais préoximos data description ou k_nndd, o
gauss_dd e o kmeans_dd. A escolha dos parametros € uma atividade importante para um bom
desempenho dos classificadores de classe unica, portanto novamente, a validacdo cruzada sera
utilizada, entretanto em vez do erro de classificacdo, a métrica F1 é a escolhida para
determinacdo do numero de vizinhos através da validagdo cruzada. F1 relaciona os
parametros precision e recall e esses parametros sao métricas relacionadas ao acerto, portanto
quanto maior F1 melhor o desempenho dos classificadores escolhidos. E caracteristico do
classificador de classe tnica ter uma fragcdo de rejei¢ao (fracrej) as taxas de rejeicao utilizadas
na validagdo cruzada dos classificadores serdo: 1%, 2%, 5% e 10%.

No comité classificador classe unica knn_dd, da mesma forma que no classificador
multiclasse, também € necessdrio que o numero de vizinhos seja especificado na validagcdo
cruzada para encontrar os melhores parametros e serdo usados os seguintes vizinhos mais
proximos: 1, 3,5,7,9, 11, 13,15, 17 e 19.

Na validag@o cruzada para o circuito Sallen-key, o resultado com maior valor de F1
para o knn_dd foi: knn = 1 e a fracao de rejeicdo = 0,01 ou 1%. A variagdo de F1 em fungdo
da fracdo de rejei¢cdo aparece na Tabela 4 e também no grafico da Figura 17.

No comité classificador classe tnica gauss_dd, os parametros a serem definidos sdo:
fracdo de rejeicdo e o valor de r. o valor de r pode ser dado para acrescentar alguma
regularizacdo da matriz covariincia estimada. Para valida¢do cruzada foram estimados os
seguintes valores de r: 0,01; 0,02; 0,04; 0,06; 0,08; 0,1; 0,12; 0,14; 0,16; 0,18; 0,20; 0,22;
0,24; 0,26; 0,28.

Na validag@o cruzada para o circuito Sallen-key, o resultado com maior valor de F1
para o gauss_dd foi: a fracdo de rejeicao = 0,01 ou 1% e o valor de r = 0,01. A variagdo de F1
em funcdo da fracdo de rejeicio aparece na Tabela 4 e também no grafico da Figura 17.

No comité classificador classe tnica kmeans_dd o parametro a ser definido além da
fracao de rejeicdo € a quantidade de clusters. Na validacdo cruzada o nimero de clusters serd
de 1al5.

Na validagdo cruzada para o circuito Sallen-key, o resultado com maior valor de F1

para o kmeans_dd foi: a fracdo de rejeicdo = 0,01 ou 1% e nimero de clusters = 13. A
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variacdo de F1 em fun¢do da fracdo de rejeicao aparece na Tabela 4 e também no grafico da

Figura 17.

5.1.1.4  Resultados do comité de classificadores de classe tnica com falhas simples.

Na Tabela 5 aparece o resultado do comité de classificadores de classe tinica k-nndd,

gauss_dd e kmeans_dd do circuito sallen-key, os conjuntos de dados usados para treino e teste

s30 os mesmos que para o multi-classe, sendo assim, as classes escolhidas s3o as mesmas e

estdo dispostas na Tabela 1. O conteudo da matriz de confusdo aparece no Anexo, Figura 23,

Figura 24 e Figura 25.

Tabela 4 — valores de F1 em funcao da fracao de rejeicao (%) para knn_dd, gauss_dd e kmeans_dd.

0,96

0,92

0,88

Valores de F1

0,84

0,8

Fracdo de Rejei¢do (%)

. F1 F1 F1
fracrej (%) | (knn_dd) | (gauss_dd) | (kmeans_dd)
1 0,9930 0,9901 0,9821
2 0,9902 0,9857 0,9773
5 0,9751 0,9702 0,9581
10 0,9444 0,9421 0,9191
Fonte: Resultado do experimento
=O=knn_dd
={}=gauss_dd
=A—kmeans_dd
0 2 4 8 10

Figura 17 — grafico dos valores de F1 em funcio da fracio de rejeicio (%) sallen-key.
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Observando a Tabela 5, para todos os 3300 circuitos sallen-key testados pelo comité
de classificadores de classe unica o que teve o melhor rendimento, ou seja, o menor erro total
foi o k-nndd, o classificador errou apenas 0,79%, ou seja, 26 erros de 3300 circuitos, porém
classificou-os como erro desconhecido. Isso quer dizer que o classificador na divida durante a
classificagdo ele ndo colocou o circuito em outra classe e sim como categoria desconhecida,
portanto em caso de falhas simples, o comité de classe tinica tem resultados competitivos com
o classificador multiclasse, pois a porcentagem de erro foi muito baixa. A matriz de confusdo

estd no Anexo, Figura 23.

Tabela 5 — Resultado do comité de classificadores de classe Gnica para SK falhas simples.

kmm_dd gauss_dd kmeans_dd
Classe Classe Nimerode | o | Nimerode | Erros | Nimerode | Erros
Verdadeira Estimada Classificagdes %) Classificagdes | (%) | Classificagdes | (%)

Indesejadas Indesejadas Indesejadas

| 1 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 2 0,67 8 2,67 4 1,33
) 2 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 6 2,00 4 1,33 9 3,00
3 0 0,00 0 0,00 0 0,00
3 Desconhecida 4 1,33 3 1,00 8 2,67
4 4 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 3 1,00 5 1,67
5 0 0,00 0 0,00 0 0,00
> Desconhecida 2 0,67 1 0,33 5 1,67
6 0 0,00 0 0,00 0 0,00
6 Desconhecida 0 0,00 4 1,33 2 0,67
; 7 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 5 1,67 3 1,00
8 0 0,00 0 0,00 0 0,00
8 Desconhecida 2 0,67 5 1,67 6 2,00
9 0 0,00 0 0,00 0 0,00
? Desconhecida 2 0,67 2 0,67 3 1,00
10 10 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 5 1,67 3 1,00 10 3,33
1 11 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 3 1,00 10 3,33 13 4,33
143 C2m ou R2m 0 0,00 38 12,67 193 64,33
Erro Total — 26 0,79 86 2,61 261 791
Sugesioes _ 0 0,00 38 1,15 193 5,85
Desfoarlli:ZCi da — 26 0,79 52 1,58 68 2,06

Fonte: Resultado do experimento



58

5.1.2 Multiplas falhas

A fim de verificar o desempenho do comité em comparacdo ao desempenho do
classificador multiclasse foi criado outro conjunto de dados para o circuito sallen-key que
além dos 3.000 circuitos com falhas simples e 300 circuitos sem falhas, foi incluido 300
circuitos com falhas multiplas. Os circuitos foram gerados de forma que os valores da
tolerancia dos componentes R1 e C1 fossem alterados simultaneamente. O componente R1
com valores abaixo da tolerancia cuja falha pertence a classe 7 e o C1 com valores acima da

tolerancia e essa falha pertence a classe 1.

5.1.2.1 Resultados classificador multiclasse k-nn para o Sallen-Key com muiltiplas falhas.

A Tabela 6 mostra o resultado da classificagdo multiclasse k-nn para o circuito sallen-
key com falhas mudltiplas. O classificador para classificar o conjunto de teste com multiplas
falhas foi treinado com um conjunto de treino que possuia exemplos apenas de falhas simples,
possuindo 11 classes, como aparece na Tabela 1, portanto qualquer circuito classificado vai
pertencer a uma das onze classes. A matriz de confusdo estd no Anexo, Figura 26.

Como pode ser visto na Tabela 6 todos os circuitos da classe 1036 que € a classe que
contétm as multiplas falhas, 60,33% sao classificadas como classe 3 e 39,67% sao
classificadas como classe 8. E comentado no parigrafo anterior que as classes cujos
componentes apresentam as falhas individualmente sdo as classes 1 e 7. Portanto, o

classificador multiclasse errou a classifica¢ao de todos os circuitos multiplas falhas.

5.1.2.2  Comité de classificadores de classe unica para o circuito SK para multiplas falhas.

Da mesma forma que o classificador knndd (k-vizinhos mais préximos) foi usado para
classificar os circuitos do Sallen-key com falha simples, foi usado também para classificar os
circuitos com multiplas falhas. O conjunto de dados utilizado é o mesmo do classificador

multiclasse, portanto as classes e os valores de tolerancia € o da Tabela 1.
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Tabela 6 — Resultado da classificacao k_nn para o Sallen-Key com falhas miltiplas.

Classe. Cl‘asse Cﬁggg z(;g%ees Erros
Verdadeira Estimada Tndesejadas (%)

1 1 0 0

2 2 0 0

3 3 0 0

4 4 0 0

5 5 0 0

6 6 0 0

7 7 0 0

8 8 0 0

9 9 0 0

10 10 0 0

11 11 0 0
1036 3 181 60,33
8 119 39,67

Erro Total — 300 10
et | | v |
DescFoarllllll:;cida o N/A N/A

Fonte: Resultado do experimento

Para o comité de classe unica k-nndd serd usado os mesmos pardmetros que foram
usados para avaliagdo do k-nndd falha simples no item 5.1.1.3, pois o conjunto de dados
treino € o mesmo. Sendo assim, a fracdo de rejeicdo ou fracrej = 1% e vizinhos mais

préoximos ou knndd = 1.
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5.1.2.3 Resultados do comité classe tnica knndd do circuito SK para multiplas falhas.

A Tabela 7 tras os resultados do classificador classe unica para o conjunto de dados
dos circuitos com multiplas falhas. Do comité de classificadores de classe tnica o que
apresentou melhor desempenho de classificagdo levando em consideracdo apenas o erro total
foi o classificador knn_dd. Nesse aspecto, apesar do comité de classificadores de classe tinica
ter a fracdo de rejeicdo que classifica erroneamente alguns circuitos da classe verdadeira em
classe desconhecida, ele ndo os coloca erroneamente como se fosse falha em outro

componente como faz o classificador multiclasse.

Tabela 7 — Resultado do comité de classificadores de classe Gnica para SK, falhas multiplas.

knn_dd Gauss_dd kmeams_dd
Classg Cl‘asse Nimero de Erros Nimero de Erros Niimero de Erros
Verdadeira Estimada Classificagdes %) Classificagdes %) Classificagdes %)
Indesejadas Indesejadas Indesejadas

1 1 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 7 2,33 3 1,00 3 1,00

) 2 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 3 1,00 2 0,67 10 3,33

3 3 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 2 0,67 0 0,00 6 2,00

4 4 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 4 1,33 3 1,00 5 1,67

s 5 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 1 0,33 1 0,33 1 0,33

6 6 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 2 0,67 0 0,00

7 7 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 4 1,33 8 2,67 6 2,00

g 8 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 2 0,67 8 2,67 6 2,00

4 0 0,00 0 0,00 7 2,33

9 0 0,00 0 0,00 0 0,00

9 143

Rim ou Clm 0 0 41 13,67 95 31,67

Desconhecida 0 0,00 3 1,00 0 0,00

10 10 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 2 0,67 1 0,33 3 1,00

1 11 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 6 2,00 7 2,33 4 1,33

1036 Desconhecida 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Erro Total — 31 0,86 79 2,19 146 4.06
Sugesioes — 0 0 41 1,14 95 2,64

Falhas

Desconhecidas — 31 0,86 38 1,06 44 1,22

Fonte: Resultado do experimento
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5.2 Filtro universal

O segundo circuito a ser usado nessa dissertacdo para avaliar o desempenho dos
classificadores € o filtro universal (ctsv continuous-time state-variable) conforme mostrado na

Figura 18.

5.2.1 Descricdo do circuito

Segundo (Kaminska et. al., 1997) o filtro universal € um circuito que incorpora os
filtros passa baixas, passa banda e passa altas. A fun¢do de transferéncia é de um filtro de
segunda ordem considerando filtro passa banda na saida (BPO) € dado pela Equacdo (41) e a

resposta em frequéncia do circuito € mostrada na Figura 19.

RS
10 k Ohm
R2 C1 c2
10 k Ohm 20 nF 20 nF BPO
*—" /N
. Rl R3 E—
Vi 10 k Ohm 10 k Ohm R4
® FA - 10 k Ohm
_‘ —_
+
+
R7 L
10 k Ohm —
R6
10 k Ohm
Figura 18 - circuito benchmark ctsv (continuous-time state-variable)
S
_ R3Cy
Vepo = K 1 1 1)

2
SRS T RGRG

onde K representa o ganho e Q € o fator de qualidade do filtro conforme mostra as Equacdes
(42) e (43). A frequéncia central do BPO € dada pela Equacao (44) e a funcdo de transferéncia

aparece na Equacdo (45).
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Figura 19 — resposta em frequéncia do circuito ctsv.

5.2.2 Identificacdo dos componentes normais com falhas simples e falha multipla

A Tabela 8 mostra as 20 classes do filtro universal que estdo representadas da seguinte

forma:

a classe 1 possui 300 circuitos com falhas no componente C1 cuja tolerdncia estd acima de
1% e assim por diante;

Quando o componente apresentar a letra M significa que a variagdo da tolerancia esta
acima da nominal e se apresentar a letra m, significa que a tolerancia estd abaixo da
nominal;

A classe 5 é formada por componentes dentro da tolerincia, ou seja, sem falhas;
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e A classe 266259 ¢é a codificacdo que representa os componentes com falhas multiplas
contendo valores de R1 abaixo da tolerancia nominal e valores de C1 acima da tolerancia
nominal.

Para o circuito ctsy assim como o circuito sallen-key sdo montados tr€s conjuntos: 1
para treino com 19 classes de falhas simples, nesse caso, a classe 266259 que € a classe de
circuitos com falhas multiplas € excluida, um conjunto de dados para teste contendo
igualmente 19 classes com falhas simples para avaliar o desempenho do classificador e um
conjunto de dados com 20 classes, esse ultimo além dos 19 conjuntos de falhas simples.

A excecdo para falha simples na tabela € classe 266259, pois s@o inseridos falhas
paramétricas em dois componentes simultineos, Rlm e C1M representando circuitos com
multiplas falhas. Essa classe serd usada posteriormente para classificacdo com multiplas

falhas.

Tabela 8 — classe do circuito, inicio, fim e componente com falha

Classe Inicio Fim componente | Classe Inicio Fim componente
1 1 300 C1M 11 3001 3300 R3m
2 301 600 Clm 12 3301 3600 R4M
3 601 900 C2M 13 3601 3900 R4m
4 901 1200 C2m 14 3901 4200 R5M
5 1201 1500 No Fail 15 4201 4500 R5m
6 1501 1800 RI1IM 16 4501 4800 R6M
7 1801 2100 R1m 17 4801 5100 R6m
8 2101 2400 R2M 18 5101 5400 R7M
9 2401 2700 R2m 19 5401 5700 R7m
10 2701 3000 R3M 266259 5701 6000 |Rlme CIM

Resultado do estudo de caso

5.2.2.1 Classificador multiclasse.

Para o circuito ctsv serd usado o classificador multiclasse knn que serd avaliado da
mesma forma como foi avaliado no circuito sallen-key conforme comentado no item 5.1.1.1.
Para tanto, a validacdo cruzada serd utilizada a fim de descobrir o nimero de vizinhos mais

proximos que dard o melhor desempenho ao classificador.
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Os resultados obtidos aparecem na Tabela 9, como o parametro avaliado € o erro,

quanto menor o erro, melhor € o parametro. Portanto o nimero de vizinhos mais préximos

escolhido foi o kmm = 17.

Tabela 9 - erro de validaco cruzada ctsv para o classificador knn pelo n° knn

knn erro
1 0.2711
3 0.2732
5 0.2747
7 0.2625
9 0.2630
11 0.2577
13 0.2570
15 0.2502
17 0.2484
19 0.2582
21 0.2589
23 0.2526

Fonte: Resultado do experimento

5.2.2.2  Resultados do classificador multiclasse k-nn para o circuito ctsv.

Na Tabela 10 aparecem os resultados do classificador multiclasse k-nn do circuito ctsv

com 19 classes de falhas simples e 1 classe sem falhas que podem ser conferidas na Tabela 8.

A matriz de confusdo estd no Anexo, Figura 30.

Pelos resultados obtidos na Tabela 10, pode-se observar que existe uma sobreposicao

de classes no circuito ctsv, o que faz com que o classificador multiclasse tenha muitos erros de

classificagdo. O total de erro € consideravelmente grande, ou seja, dos 5.700 circuitos

classificados 1441 foram classificados em classe errada e representa 25,28 % do valor total

dos circuitos.
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5.2.2.3 Comité de classificadores de Classe unica

O comité de classificadores de classe unica escolhido para classificar os circuitos ctsv
e comparados ao classificador multi-classe, igualmente ao Sallen-Key sao: ou k_nndd, o
gauss_dd e o kmeans_dd e como foi feito para o circuito Sallen-Key, descrito no item 5.1.1.3,
a validagdo cruzada seréd usada para encontrar os melhores parametros para classificar o ctsv.

Para todos os classificadores serdo usadas as taxas de rejei¢ao de: 1%, 2%, 5% e 10%.

Tabela 10 — Resultado da classificacdo k_nn para o ctsv com falhas simples.

Numero de
Classe Verdadeira Classe Estimada Classificagcoes Erros (%)
indesejadas

1 0 0,00

! 10 134 44,67

2 0 0,00

2 11 138 46,00

3 0 0,00

3 12 162 54,00

4 4 0 0,00

13 136 45,33

5 5 0 0,00

6 6 0 0,00

7 0 0,00

7 16 82 27,33

19 129 43,00

8 8 0 0,00

9 9 0 0,00

10 1 168 56,00

10 0 0,00

T 2 138 46,00

11 0 0,00
3 138 46,00

12 12 0 0,00

13 4 167 55,67

13 0 0,00

14 14 0 0,00

15 15 0 0,00

16 7 4 1,33

16 0 0,00

17 17 0 0,00

18 18 0 0,00
19 7 45 15,00

19 0 0,00
Erro total — 1441 25,28
Sugestdes Erradas — N/A N/A
Falha Desconhecida — N/A N/A

Fonte: Resultado do experimento
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No comité classificador classe unica knn_dd serdo usados o nimero de vizinhos mais
proximos iguais a: 1, 3,5,7,9, 11, 13, 15, 17 e 19.

Na validag@o cruzada para o circuito ctsv o resultado com maior valorde Fl: knn=1e
a fracdo de rejeicao = 0,01 ou 1%. A variagdo de F1 em funcdo da fracdo de rejeicdo aparece
na Tabela 11 e também no grafico da Figura 20.

No comité de classificadores de classe unica gauss_dd para o ctsv, os parametros a
serem definidos sdo: fracdo de rejeicao e o valor de r. o valor de r conforme comentado em
5.1.1.3, pode ser dado para acrescentar alguma regularizacdo da matriz covariancia estimada.
Para validacdo cruzada foram estimados os seguintes valores de r: 0,01; 0,02; 0,04; 0,06;
0,08; 0,1; 0,12; 0,14; 0,16; 0,18; 0,20; 0,22; 0,24; 0,26; 0,28.

Na valida¢do cruzada para o circuito ctsv, o resultado com maior valor de F1 para o
gauss_dd foi: fragcdo de rejeicao = 0,01 e r = 0,02. Os valores do parametro F1 em func¢do da
fracao de rejeicdo aparecem na Tabela 11 e também no grafico da Figura 20.

No comité classificador classe tinica kmeans_dd para o circuito ctsv o parimetro a ser
definido além da fracdo de rejeicdo € a quantidade de clusters. Na validagdo cruzada o
numero de clusters serd de 1 a 15.

Na validacdo cruzada para o circuito ctsv, o resultado com maior valor de F1 para o
kmeans_dd foi: a fracdo de rejei¢do = 0,01 ou 1%. e ndmero de clusters = 14. Os valores do
parametro F'1 em fun¢do da fracdo de rejeicdo aparecem na Tabela 11 e também no grafico da

Figura 20.

Tabela 11 - valores de F1 em funcio da fracao de rejeicao (%).

fracrej (%) | F1knn_dd kmefnls_dd gauI:sl_dd
1 0,9206 0,9291 0,9326
2 0,9161 0,9209 0,9283
5 0,9008 0,9011 0,9123
10 0,8752 0,8662 0,8866

5.2.2.4 Resultados

Na Tabela 12 aparece o resultado do comité de classificadores de classe tinica knn_dd,

gauss_dd, kmean_dd do circuito ctsv, os conjuntos de dados usados para treino e teste sdo os
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mesmos que para o multi-classe, sendo assim, as classes s@o as mesmas e estdo dispostas na
Tabela 8. As matrizes de confusao estdo no Anexo, Figura 31, Figura 32 e Figura 33.

Na avaliacdo dos resultados apresentados na Tabela 12 e na observagdo do erro total
por comité de classificador de classe tnica, o comité classificador que teve o melhor

desempenho foi knn_dd.

1

0,96

0,92 -
=O=—knn_dd

0,88 ={J-gauss_dd
=fA—kmeans_dd

0,84

0,8 T T T T 1
0 2 4 6 8 10

Figura 20 — grafico dos valores de F1 em funcio da fraciao de rejeicao (%) ctsv.

Na comparacdo entre o comité classificador classe unica knn_dd e o multiclasse knn,
enquanto a classificacdo multiclasse para o circuito ctsv apresenta uma porcentagem muito
elevada de erros (25,28%) para o comité de classificadores de classe tinica a porcentagem de
erro € muito pequena, apenas 0,82% dos 5700 circuitos foram erroneamente classificados. Por
exemplo, na classe 7 que possui 300 circuitos, o comité acertou 49 circuitos, sugeriu que 86
circuitos poderiam ser da classe 7 ou classe 16 e também sugeriu para 164 circuitos da classe
7 que estes poderiam ser da classe 7 ou classe 19, Portanto o classificador de classe tinica ndo
classifica errado, ao contrario, sugere uma possivel classe para o circuito. O classificador

multiclasse classificou erroneamente 69,33% dos circuitos da classe 7.
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knn_dd gauss_dd kmeans_dd
Classg Cl‘asse N‘j“.“e.“’ de Erros Nﬁrpgro de Erros Nﬁrr_u?ro de Erros
Verdadeira Estimada Classificages %) Classificages %) Classificagoes %)
indesejadas indesejadas indesejadas

10 1 0,33 0 0,00 1 0,33

1 1oul0 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 1 0,33 1 0,33

11 1 0,33 2 0,67 1 0,33

2 2o0ull 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 2 0,67 2 0,67

12 0 0,00 1 0,33 0 0,00

3 3o0ul2 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 1 0,33 1 0,33 0 0,00

13 3 1,00 0 0,00 3 1,00

4 4o0ul3 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 2 0,67 0 0,00 0 0,00

5 Desconhecida 3 1,00 3 1,00 3 1,00

6 Desconhecida 1 0,33 2 0,67 4 1,33

7 ou 16 0 0,00 0 0,00 0 0,00

7 7 ou 19 0 0,00 0 0,00 0 0,00

16 1 0,33 0 0,00 1 0,33

19 0 0,00 0 0,00 1 0,33

8 Desconhecida 3 1,00 6 2,00 5 1,67

9 Desconhecida 5 1,67 2 0,67 3 1,00

1 0 0,00 0 0,00 1 0,33

10 1oul0 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 3 1,00 2 0,67

2 8 2,67 0 0,00 0 0,00

11 2o0ull 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 3 1,00 3 1,00

3 2 0,67 2 0,67 0 0,00

12 3o0ul2 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 1 0,33 1 0,33

4 6 2,00 1 0,33 2 0,67

13 4o0ul3 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 2 0,67 0 0,00

14 Desconhecida 1 0,33 1 0,33 1 0,33

15 Desconhecida 2 0,67 3 1,00 8 2,67

7 0 0,00 1 0,33 3 1,00

16 7 ou 16 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 2 0,67 2 0,67 3 1,00

17 Desconhecida 0 0,00 3 1,00 3 1,00

18 17 ou 18 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 0 0,00 1 0,33 1 0,33

7 4 1,33 4 1,33 7 2,33

19 7 ou 19 0 0,00 0 0,00 0 0,00

Desconhecida 1 0,33 2 0,67 2 0,67

Erro total — 47 0,82 49 0,86 60 1,05

pugestaes — 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Falha

Desconhecida — 21 0,37 38 0,67 42 0,74

Fonte: Resultado do experimento
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5.2.3 Maultiplas falhas

Para dar continuidade a avaliagdo do desempenho do classificador de classe Unica
comparando-o com o desempenho do classificador multiclasse foi criado outro conjunto de
dados para o circuito ctsv que além dos 5400 circuitos com falhas simples e 300 circuitos sem
falhas, foi incluido 300 circuitos com falhas multiplas. Os circuitos foram gerados de forma
que os valores da tolerancia dos componentes R1 e C1 fossem alterados simultaneamente. O
componente R1 com valores abaixo da tolerancia cuja falha pertence a classe 7 ¢ o C1 com

valores acima da tolerancia e essa falha pertence a classe 1.

5.2.3.1 Resultados do classificador multi-classe k-nn para o circuito ctsv com multiplas

falhas.

A Tabela 13 mostra o resultado da classificacdo multiclasse k-nn para o circuito ctsv
com falhas multiplas. O classificador para classificar o conjunto de teste com multiplas falhas
foi treinado com o conjunto de dados treino que possui 19 classes como aparece na Tabela 8,
portanto qualquer circuito classificado vai pertencer a uma das 19 classes. A matriz de
confusdo estd no Anexo, Figura 34.

A Tabela 13 mostra que das 20 classes, (inclusive a classe com falhas multiplas
nimero 266259), expostas ao classificador multiclasse, 12 classes receberam circuitos
classificados erroneamente. Conforme comentado no pardgrafo anterior, os circuitos com
multiplas falhas foram classificados erroneamente nas classes 3, 12 e 14. No total 30,43 %
dos 6.000 circuitos classificados foram errados, ou seja, quando héd sobreposi¢ao de circuitos
o classificador multiclasse ndo consegue distingui-los e classifica esses circuitos em outra
classe e por outro lado, quando ha um elemento novo (no caso a classe com multiplas falhas)
o classificador sempre vai classificar esse novo elemento em uma das classes as quais o

classificador multiclasse foi treinado.
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5.2.3.2 Comité de classificadores de classe tnica para o circuito ctsv para multiplas falhas.

Os comités classificadores de classe unica: knn_dd, gauss_dd e kmeans_dd, para
classificar o conjunto de dados com falhas mdltiplas para o circuito ctsv terd igualmente os
mesmos parametros do classificador de falhas simples, pois o classificador sempre sera
treinado com o conjunto de dados treino conforme item 5.1.1.3. Sendo assim, os pardmetros a
serem usados para classificar os circuitos com multiplas falhas serdo os mesmos usados para

os que classificaram os circuitos com falhas simples.

Tabela 13 — Resultado da classificacio k_nn para o ctsv com falhas maltiplas.

. Classe Nﬁr?“.’” de
Classe Verdadeira Estimada C_lasmflgagées Erros (%)
indesejadas

1 1 0 0,00

10 149 49,67

5 2 0 0,00

11 145 48,33

3 3 0 0,00

12 155 51,67

4 4 0 0,00

13 145 48,33

5 5 0 0,00

0 0,00

7 0 0,00

7 16 67 18,33

19 107 33,00

8 8 0 0,00

9 9 0 0,00

10 1 146 48,67

10 0 0,00

11 2 161 53,67

11 0 0,00

12 3 142 47,33

12 0 0,00

13 4 155 51,67

13 0 0,00

14 14 0 0,00

15 15 0 0,00

16 7 55 18,33

16 0 0,00

17 17 0 0,00

18 18 0 0,00

19 7 99 33,00

19 0 0,00

3 145 48,33

266259 12 33 11,00

14 122 40,67

Erro total — 1826 30,43
Sugestoes Erradas — N/A —
Falha Desconhecida — N/A —

Fonte: Resultado do experimento
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5.2.3.3 Resultados do comité classe tinica knn_dd do circuito ctsv para circuitos com

multiplas falhas.

A Tabela 14 traz os resultados do classificador classe tnica para o conjunto de dados
dos circuitos com multiplas falhas. Dos classificadores avaliados, o que teve o maior

desempenho foi o knn_dd porque o erro total dele foi o menor.

Para esse classificador, devido a fracdo de rejeicdo, alguns falsos negativos sdo
classificados como classe desconhecida. Os circuitos classificados como classe desconhecida
e que pertencem a uma classe ocorrem em uma porcentagem muito baixa. ClassificacOes
erradas também aparecem muito pouco. Por exemplo, pode-se observar que dos 300 circuitos
da classe 1 somente dois circuitos foram erroneamente classificados, um outro exemplo € a
classe 7 o classificador classificou 42 circuitos corretamente, sugere que 87 desses circuitos
podem ser da classe 7 ou da classe 16 e sugere também que 171 circuitos poderia pertencer as

classes 7 ou 19.

Tabela 14 — Resultado dos comités classificadores classe tinica para ctsv falhas miltiplas.

knn_dd gauss_dd kmeans_dd
Classe- Cl-asse Nﬁn.]?m de Erros N‘j“.“?m de Erros N‘j“.“?m de Erros
Verdadeira Estimada Classificagdes %) Classificagdes %) Classificagdes %)

indesejadas indesejadas indesejadas

10 2 0,67 1 0,33 7 2,33
1 loulO 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 1 0,33 1 0,33
2 0 0,00 0 0,00 0 0,00
5 11 1 0,33 5 1,67 4 1,33
2oull 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 0 0,00 0 0,00
3 0 0,00 0 0,00 0 0,00
3 12 0 0,00 0 0,00 3 1,00
3oul2 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 1 0,33 3 1,00 0 0,00
4 0 0,00 0 0,00 0 0,00
4 13 2 0,67 0 0,00 0 0,00
4oul3 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 2 0,67 0 0,00
5 0 0,00 0 0,00 0 0,00
3 Desconhecida 4 1,33 5 1,67 9 3,00
6 6 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 2 0,67 3 1,00 8 2,67
7 0 0,00 0 0,00 0 0,00
7 7 oul6 0 0,00 0 0,00 0 0,00
7 oul9 0 0,00 0 0,00 0 0,00
19 0 0,00 1 0,33 2 0,67
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Tabela 14 — Resultado dos comités classificadores classe inica para ctsv falhas miltiplas (continuacao).

knn_dd gauss_dd kmeans_dd
Classe Classe Nimero de Nimero de Nimero de
Verdadeira Estimada Classificagdes Erros (%) Classificagdes Erros (%) Classificagdes Erros (%)
indesejadas indesejadas indesejadas
8 0 0,00 0 0,00 0 0,00
8 Desconhecida 5 1,67 5 1,67 8 2,67
9 9 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 4 1,33 2 0,67 8 2,67
10 0 0,00 0 0,00 0 0,00
10 loul0 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 0 0,00 4 1,33
2 3 1,00 0 0,00 5 1,67
1 11 0 0,00 0 0,00 0 0,00
2oull 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecido 0 0,00 2 0,67 0 0,00
3 2 0,67 2 0,67 4 1,33
12 3oul2 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 1 0,33 5 1,67 0 0,00
13 0 0,00 0 0,00 0 0,00
13 4 5 1,67 4 1,33 5 1,67
4o0ul3 0 0,00 0 0,00 0 0,00
14 14 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 4 1,33 6 2,00 7 2,33
15 15 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 3 1,00 6 2,00 7 2,33
16 0 0,00 0 0,00 0 0,00
16 7 3 1,00 3 1,00 8 2,67
7oul6 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 2 0,67 0 0,00
17 17 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 6 2,00 6 2,00
17 0 0,00 0 0,00 1 0,33
18 18 0 0,00 0 0,00 0 0,00
17 ou 18 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Desconhecida 0 0,00 1 0,33 2 0,67
7 4 1,33 1 0,33 0 0,00
19 19 0 0,00 0 0,00 0 0,00
7 ou 19 0 0,00 0 0,00 0 0,00
3 8 2,67 4 1,33 5 1,67
12 2 0,67 0 0,00 5 1,67
266259 14 53 17,67 57 19,00 47 15,67
3oul2 46 15,33 46 15,33 40 13,33
Desconhecida 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Erro total — 155 2,58 173 2,88 196 3,27
SE%;SC:Z:S — 46 0.77 107 1,78 97 1,62

Fonte: Resultado do experimento

Esse comportamento caracteristico do classificador, quando ha sobreposi¢ao de falhas,

faz com que ele ndo cometa erros de classificacdo. O comportamento do comité de

classificadores de classe unica quando nio hé treinamento para um determinado tipo de classe

pode ser analisado tomando por base a classe 266259. Ele fez as seguintes classificagdes com

os 300 circuitos: classificou 191 circuitos como classe desconhecida, errou 2,67% dos 300

circuitos classificando-os como classe 3, errou 2,67% dos circuitos classificando esses
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circuitos como classe 12 e apresentou um erro de 17,67% na classificagdo desses circuitos
multifalhas como classe 14. O comité de classe unica classificando o circuito ctsv errou no
total 2,58% de todos os circuitos classificados.

Comparando o comité de classe tnica com o classificador multiclasse, quando o
critério é erro de classificagdo, o comité de classe tnica € muito superior ao classificador
multiclasse. O erro total do classificador multiclasse é de 30,43% enquanto que o erro total do
comité de classe tnica € de 2,58%. As matrizes de confusdo estdo em Anexo, Figura 35,

Figura 36 e Figura 37.

5.2.4 Resultados obtidos pela analise de sinais.

Comparando o comité de classe tnica com o classificador multiclasse, quando o
critério € erro de classificacdo, o comité de classe unica apresenta melhores resultados que o
classificador multiclasse. O erro total do classificador multiclasse é de 30,43% enquanto o
erro total do comité classe unica é de 2,58%.

Pode-se observar que o classificador multiclasse deve, de qualquer forma, classificar
um circuito pertencente ao conjunto de dados até que ele pertenca a uma classe nao treinada.
A Figura 21 (a) mostra o sinal de um circuito com mdltiplas falhas que foi classificado como
pertencente a classe 3. Comparando esse sinal com outros dois sinais pertencentes a classe 3
(os mais parecidos encontrados dentro da classe 3) percebe-se que ndo existe tanta
semelhanca entre o sinal do circuito da classe 1036 com os dois sinais dos circuitos 3, iSso
significa que dentro de todas as classes disponiveis para o classificador, o objeto vai ser
classificado na classe que mais se assemelhar, mesmo que o objeto ndo pertenca aquela
classe, o que caracteriza erro de classificacao.

O circuito ctsv tem a resposta de impulso com transiente mais amortecido do que a do
sallen-key, essa diferenca pode ser visto nas formas de onda da Figura 21 (a) com a (c) e a (e).
A caracteristica de resposta do impulso para o circuito ctsv aumenta a capacidade do circuito
de ser menos sensivel aos valores de tolerancia dos componentes. Por conta desse
comportamento, o classificador multiclasse se confunde e erra ao classificar circuito que
tenham as mesmas caracteristicas. No caso de circuitos com falhas simples observa-se que
existe sobreposi¢des. Por exemplo, na matriz de confusdo ocorreram vdérios erros de

classificac@o, porém foram analisados os seguintes circuitos:
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e daclasse 1 que foi classificado como classe 10;

e daclasse 1 que foi classificado como classe 1;

e da classe 10 que foram classificados como classe 1; e
e daclasse 10 que foram classificados como classe 10.

O resultado grafico como o da Figura 21 (c) sdo as sobreposi¢des dos sinais que estao
bem préximas e faz com que o classificador se confunda mesmo quando todas as classes
tenham sido treinadas e no caso do classificador multiclasse, ele deve escolher uma das
classes treinadas. No caso do comité de classificadores de classe unica, indica que hd uma
sobreposi¢do e ndo classifica o objeto, mas sugere quais classes ele pode pertencer. Essa
sugestdo pode ser visto na matriz de confusdo na Figura 30. No caso de circuitos com
multiplas falhas o classificador multiclasse, da mesma forma que na classificacdo dos
circuitos sallen-key, classifica esses circuitos nas classes mais afins. O comité de classe tnica
classifica os circuitos com falhas multiplas como classe desconhecida ou sugere algumas
classes em que esses circuitos podem ser classificados e até que ndo sejam as classes certas, o

classificador ndo os classifica em qualquer uma das classes, vide a Figura 21 (e).
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Figura 21 — Graficos de resposta ao impulso de: (a) Sallen-key multiplas falhas, (b) zoom de (a), (c) ctsv
falhas simples, (d) zoom de (c), (¢) ctsv multiplas falhas, (f) zoom de (e).
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6 CONCLUSAO

O desenvolvimento de estratégias de teste para detectar e diagnosticar falhas em
circuitos analdgicos e de sinais mistos € uma tarefa complexa. Existem muitos fatores que
contribuem apara aumentar dificuldade no teste destes circuitos tais como: a dificuldade de
medir correntes sem alterar as conexoOes, a falta de bons modelos de falha, a falta de um
padrdo para projeto de circuitos analdgicos com vistas a testabilidade e a crescente
importancia das falhas temporais. Além disso, os métodos cldssicos necessitam de grande
poder computacional se a identificacdo de parametros for utilizada ou de um grande nimero
de simulacdes no caso de um diciondrio de falhas.

Esse desafio tem estimulado o desenvolvimento de ferramentas que buscam facilitar
os procedimentos de deteccdo de falhas. Em particular o uso de técnicas de Inteligéncia
Computacional tem sido amplamente empregado, sobretudo através da utilizacdo de
classificadores para identificagdo de componentes defeituosos. Uma das arquiteturas mais
utilizadas € o classificador multiclasse. Nesta arquitetura, cada saida do classificador
representa uma classe de falha. Ela possui duas grandes deficiéncias: a primeira é a
dificuldade de tratar classes de falha que se sobrepdem e a segunda se refere ao fato de que
classificador multiclasse s6 pode indicar classes de falha para as quais ele tiver sido treinado.

Este trabalho apresentou um sistema de deteccdo de falhas para circuitos lineares
baseada em comité de classificadores de classe tnica. A utilizagdo de comité de classe tnica
tem o objetivo de atenuar as deficiéncias encontradas na deteccdo de falhas usando
classificadores multiclasse. Neste caso, cada classe de falha € representada por um
classificador de classe unica que necessita apenas dos exemplos da prépria classe para ser
treinado.

Foram realizados quatro experimentos envolvendo circuitos que sdo bastante
utilizados na literatura em problemas de deteccdo de falhas: o filtro passa-banda Sallen-Key e
o filtro universal. Observou-se que quando o conjunto de testes apresenta apenas classes de
falha para qual o classificador foi treinado e estas ndo apresentam sobreposicdo, o comité de
classificadores de classe unica apresenta um desempenho bastante competitivo, mas
ligeiramente inferior do que um classificador multiclasse. Isto acontece porque, o
classificador de classe Unica € treinado para rejeitar uma pequena parcela dos elementos da
classe para qual ele foi treinado. Quando o conjunto apresenta superposicdo de classes, o

comité de classe tnica consegue identificar esta sobreposi¢cao, fornecendo possiveis sugestoes
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para a falha. Quando o conjunto apresenta uma falha desconhecida, o comité de classe tnica
consegue, dependendo do tipo de falha, indicar a falha desconhecida.

Uma caracteristica importante do classificador de classe unica é que ele necessita
apenas de exemplos da classe para o qual ele se destina e também € capaz de identificar falhas
para o qual ndo foi treinado. Isto permite que, além dessa capacidade de identificacdo, a
medida que sejam obtidos mais exemplos de uma classe, somente este classificador precisa
ser retreinado.

As propostas para trabalhos futuros no desenvolvimento desta pesquisa estao listadas a
seguir.

e A experimentacdo de novas técnicas de pré-processamento com vistas a melhorar o
desempenho na deteccdo de falhas. Em particular, a utilizagdo da Aproximacao
Adaptativa por partes (APCA - Adaptive Piecewise Constant Approximation)
(KEOGH et al., 2001).

e A aplicacdo de técnicas de reducido de dimensdo especificas para classificadores de
classe tnica, principalmente aquelas baseadas em preservacdo local e coeréncia de
agrupamento (VILLALBA E CUNNINGHAM, 2007).

e A extensdo do sistema proposto para incluir diferentes sinais de teste nas entradas do
circuito como o objetivo de aumentar a capacidade de detec¢do e também poder lidar

como circuitos nio lineares.
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ANEXO A
True Labels Estimated Labels
| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Totals
1 200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
2 0 300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
3 0 0 300 0 0 0 0 0 0 0 0 300
4 0 0 0 200 0 0 0 0 0 0 0 300
5 0 0 0 0 300 0 0 0 0 0 0 300
6 0 0 0 0 0 300 0 0 0 0 0 300
7 0 0 0 0 0 0 200 0 0 0 0 300
8 0 0 0 0 0 0 0 300 0 0 0 300
9 0 0 0 0 0 0 0 0 300 0 0 300
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 200 0 300
11| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300 300
Totals 300 300 300 200 300 300 200 300 300 200 300 3200
Figura 22 — Matriz confusao (MC) o classificador multiclasse knn SK falhas simples
True Estimated Labels
Labels 0 1 4 5 5] 7 8 9 10 11 Totals
1 2 298 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
2 [ 0o 294 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
3 4 0 0 296 0O 0 0 0 0 0 0 0 300
4 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 300
5 2 0 0 0 0 298 0 0 0 0 0 0 300
7} 0 0 0 0 0 0 300 O 0 0 0 0 300
7 0 0 0 0 0 0 0 300 0O 0 0 0 300
8 2 0 0 0 0 0 0 0 298 0 0 0 300
9 2 0 0 0 0 0 0 0 0 298 0 0 300
10 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 295 0 300
11 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 297 300
Totals 26 298 294 296 300 298 300 300 298 298 295 297 3300
Figura 23 — MC classificador classe tinica knn_dd SK falhas simples
True | Estimated Labels
Labels 1 2 3 4 5 (5] 7 10 11 143 Totals
__I _____ o B 292 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
2 4 4] 296 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
3 3 0 0 297 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
4 3 0 0 0 297 0 0 0 0 0 0 0 0 300
5 1 0 0 0 0 299 0 0 0 0 0 0 0 300
& 4 0 0 0 0 0 296 0 0 0 0 0 0 300
7 5 0 0 0 0 0 0 295 0 0 0 0 0 300
8 5 0 0 0 0 0 0 0 295 0 0 0 0 300
a9 2 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 0 38 300
10 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 203 0 0 300
11 10 0 0 0] 4] 4] 4] 4] 4] 4] 4] 290 4] 300
Totals 52 292 296 297 297 299 296 295 205 260 293 290 38 3300|
Figura 24 — MC classificador classe tinica gauss_dd SK falhas simples
True Estimated Labels
Labels 0 3 4 g 6 7 8 9 10 11 143 Totals
1 4 296 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
2 a 0 291 0 (4] 0 (4] 0 (4] 0 (4] 0 (4] 300
3 8 0 0 292 0 0 0 4] 0 4] 0 4] 0 300
4 5 4] 4] 0 295 0 4] 4] 4] 4] 4] 4] 4] 300
5 5 0 0 0 0 295 0 0 0 0 0 0 0 300
a 2 0 0 0 0 0 298 0 0 0 0 0 0 300
T 3 4] 4] 4] 4] 4] 4] 297 4] 4] 4] 4] 4] 300
8 (5} 0 0 0 0 0 0 0 294 0 0 0 0 300
a 3 0 0 0 3 0 0 0 0 101 0 0 193 300
10 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 290 0 0 300
11 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 287 0 300
Totals (511 296 291 292 298 295 298 297 294 101 290 287 193 3300

Figura 25 — MC classificador classe inica kmeans_dd SK falhas simples
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True
Labels

Totals

Estimated Labels

15 16 17 18 19 25 4116 4123 32851 65683 131347 262675
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 292
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 286 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 293 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 299 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 2 0 164 84 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 292
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 282 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 294 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 293 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

293 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 17 0 0 0 0 0 273 0 0 0 0
0 0 294 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 287 0 10 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 39 0 261 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 40 0 0
293 17 295 287 41 10 425 339 392 627 568 284
(b)

Figura 37 — (a) e (b) MC classificador classe tinica kmeans_dd c#sv falhas miltiplas.
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