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Abstract: Air Handling Units (AHUSs) are essential refrigeration equipment to provide thermal
comfort in buildings and commercial establishments. However, the maintenance strategies
adopted for AHUs have low efficiency. In addition to the higher energy consumption, an AHU
with a high degradation level has a higher probability of presenting a failure event. Many
establishments have both the automation and the sensors needed to benefit from the data
generated by the air handling systems. A fault detection and diagnosis (FDD) method can
benefit from these data in order to identify inefficiencies in AHUs, allowing the implementation of
an efficient maintenance strategy. This paper presents a data-driven method that uses Artificial
Neural Networks with the Random Forest algorithm to identify the operation condition of AHUs,
to alert the operator in case of a failure event. The results observed in numerical experiments
show an accuracy of 99.3% and a computed Fi-score of 0.983. The model was tested with new
data and the results kept satisfactory.

Resumo: Unidades de Tratamento de Ar (UTAs) sdo equipamentos de refrigeracdo essenciais
para proporcionar conforto térmico em edificios e grandes estabelecimentos comerciais. No
entanto, os mecanismos de manutencao de tais sistemas ainda costumam ser pouco eficientes.
Além do maior gasto energético, uma UTA em funcionamento incorreto estd mais propensa
a apresentar um evento de falha. Muitos estabelecimentos ji possuem a automacado e a
instrumentagao necessarias para se beneficiar dos dados gerados pelos sistemas de tratamento
de ar. Um método para deteccao e diagnostico de falhas pode se beneficiar amplamente destes
dados para identificar ineficiéncias nos sistemas de ar-condicionado, permitindo a implementacao
de uma estratégia de manutencao mais eficiente. Este artigo propoe um método baseado no uso
de Redes Neurais Artificiais com o algoritmo Random Forest para realizar a classificacdo das
condigbes de operacdo do equipamento, visando alertar os operadores em caso de falhas. Os
resultados obtiveram uma acurécia de 99,3% e Fi-score de 0,983. O modelo foi posteriormente
testado de forma mais exaustiva com o uso de novos dados e os resultados mantiveram-se
satisfatérios.
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1. INTRODUCAO

Sistemas de Aquecimento, Ventilacao, Ar Condicionado
e Refrigeracio (AVACR) sdo essenciais para garantir o
conforto térmico e a qualidade do ar ambiente. Entretanto,
apesar da importancia socioecondmica de tais equipamen-
tos, seus mecanismos de manutencao tendem a ser pouco
eficientes, principalmente em estabelecimentos comerciais
e residenciais.

Geralmente, a perda de desempenho das maquinas de
ar condicionado intensifica seu consumo energético e au-
menta os custos com manutencao. Essas consequéncias,
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no entanto, nao sao percebidas pelos ocupantes das ins-
talagoes. Essa perda de desempenho pode ser identificada
com o uso de dispositivos de monitoramento continuo e de
procedimentos automatizados para detecgao e diagndstico
de falhas. Em outros setores, o uso de tais técnicas ja é
bastante comum, como na industria quimica, automotiva
e aeronautica devido ao alto valor agregado dos produtos
de tais segmentos (Navarro-Esbri et al., 2006).

No estudo publicado por Downey e Proctor (2002), dentre
os mais de 13.000 equipamentos de refrigeracdo avalia-
dos, 65% dos equipamentos que operavam em instalagoes
residenciais e 71% dos equipamentos que operavam em
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estabelecimentos comerciais necessitavam de reparos. Mo-
wris et al. (2004) avaliaram méquinas de ar condicionado
com e sem valvula de expansao termostatica durante o
periodo de 3 anos, e constataram que 72% das maquinas
apresentavam carga incorreta de refrigerante e 44% das
méquinas nao proviam o fluxo de ar necessario.

Maquinas de condicionamento de ar, como as Unidades
de Tratamento de Ar (UTAs), podem se beneficiar ampla-
mente de uma ferramenta de monitoramento da condigao
do sistema. O objetivo de tal tecnologia é identificar a de-
gradacao dos equipamentos e do sistema de forma automa-
tica, preferencialmente em estagios iniciais, evitando uma
avaria de maior proporgao e garantindo que o equipamento
cumpra os requisitos necessarios de higiene e qualidade do
ar local.

Nas tultimas duas décadas, um trabalho extensivo de pes-
quisa vem sendo realizado sobre a aplicagao de técnicas de
Fault Detection and Diagnosis (FDD) em equipamentos
AVACR. A detecgdo da falha é realizada através de uma
comparagao do desempenho atual do sistema com as me-
didas feitas em uma condigao de operacao adequada (Kim
et al., 2008b). A diferenga entre a resposta atual do sistema
e uma resposta “nominal” caracteriza o grau e o tipo de
falha presente no sistema. O processo pode ser conduzido
de diferentes formas: através de solugoes analiticas, a partir
do conhecimento prévio de um especialista ou baseado
em dados historicos. Os estudos iniciais sobre o tema
compreendiam o uso de limites fixos e regras empiricas
para efetuar a deteccao e o diagnéstico das falhas. Alguns
trabalhos publicados utilizavam modelos analiticos para
prever o comportamento do sistema (Wagner e Shoureshi,
1992; Kumamaru et al., 1991), enquanto outros trabalhos
simplesmente verificavam se os dados obtidos pela instru-
mentacao encontravam-se dentro de margens estabelecidas
com base em calculos estatisticos ou pelo know-how de
um profissional experiente (Stallard, 1989; Yoshimura e
Noboru, 1989).

Em contrapartida, uma abordagem baseada no comporta-
mento passado do equipamento pode aumentar o campo
de exploragao que se teria somente com modelos fisicos
do sistema ou a partir de regras pré-definidas. Choi et al.
(2005) desenvolveram um método orientado por dados
para deteccao de falhas em chillers com base no teste
da razao de verossimilhanca generalizado. O algoritmo
proposto por eles monitorava o desvio das variaveis de
controle em relacdo ao seu valor nominal histérico. As
falhas estudadas foram diagnosticadas a partir de 3 proce-
dimentos: (a) anélise dindmica de componentes principais
de multiplas vias; (b) método dos minimos quadrados; e (c)
méquinas de vetores de suporte. Também foi empregado
o método dos minimos quadrados para estimar o grau de
severidade das falhas avaliadas.

Kim et al. (2008b) investigaram a aplicacdo de técnicas
de FDD em um ar condicionado residencial com vélvula
de expansao termostatica. Diversas falhas foram simuladas
em um sistema instalado em ambiente controlado. Um
modelo de referéncia sem falhas usava como entradas
a umidade do ambiente interno e as temperaturas dos
ambientes interno e externo. As saidas eram calculados
a partir de uma regressao polinomial de 32 ordem, a qual
demonstrou melhores resultados que os cdlculos utilizando
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uma Rede Neural Artificial (RNA). A detecgao da falhas
foi feita por meio de uma classificagao estatistica dos
residuos baseada em 2 tabelas de regras: uma para quando
a valvula de expansao atuava e outra para quando a
valvula estava saturada.

Observadas as contribuigoes feitas em estudos anteriores,
o objetivo do presente trabalho é apresentar um método
orientado por dados para o monitoramento da condigao
de uma UTA a partir de dados histéricos obtidos de uma
maquina real em funcionamento. O método proposto deve
levar em consideragao as condi¢bes ambientais interna e
externa, pois essas condicoes podem afetar consideravel-
mente o funcionamento da maquina e as variaveis envol-
vidas no processo. Outro ponto a ser considerado é que,
diferente de outros sistemas criticos que possuem toleran-
cia zero para falhas, uma UTA comumente permite que
falhas ocorram por um certo periodo de tempo sem afetar
diretamente o conforto dos ocupantes (Li, 2009).

As demais sec¢Oes deste artigo estdo organizadas conforme
descrito a seguir. A secdo 2 descreve o conjunto de dados
utilizados nos experimentos. A secao 3 apresenta o mé-
todo proposto. Os resultados observados nos experimentos
numeéricos sao apresentados e discutidos na secao 4. As
conclusoes do trabalho e oportunidades para trabalhos
futuros sao apresentadas na segao 5.

2. BASE DE DADOS

O dados utilizados no presente artigo foram provenientes
do projeto de pesquisa RP-1312 da ASHRAE (Li e Wen,
2010; Li et al., 2010). No projeto, duas UTAs similares
(denominadas A e B) tiveram suas condiges de operacao
monitoradas durante diferentes estagoes do ano.

Os testes foram executados com a UTA-B operando nor-
malmente, enquanto diferentes condicoes de falha foram
introduzidas na UTA-A. Cada uma das situagoes de falha
foi armazenada em um conjunto de dados didrio com
frequéncia de amostragem de uma amostra minuto, tota-
lizando 1.440 amostras por dia. Os experimentos originais
aconteceram em diferentes estagbes do ano. No entanto,
no presente artigo s foram considerados apenas os dados
coletados durante o verao de 2007 por serem mais similares
as condigoes do clima brasileiro. As falhas avaliadas sao
descritas abaixo:

e F1: Damper de exaustao emperrado em posicao to-
talmente aberta;

e F2: Damper de exaustao emperrado em posicao to-

talmente fechada;

F3: Ventilador de retorno em velocidade fixa;

F4: Falha total no ventilador de retorno;

F5: Valvula da serpentina de resfriamento instavel;

F6: Damper de insuflamento emperrado em posicao

totalmente fechada;

e FT7: Vilvula da serpentina de resfriamento totalmente
fechada;

e F8: Vilvula da serpentina de resfriamento totalmente
aberta;

e F9: Vilvula da serpentina de resfriamento 15%
aberta;

e F10: Vilvula da serpentina de resfriamento 65%
aberta;
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e F11: Damper de insuflamento com vazamento de 45%;

F12: Damper de insuflamento com vazamento de 55%;

e F13: Vazamento no duto de ar apds ventilador de
insuflamento;

e F14: Vazamento no duto de ar antes do ventilador de
insuflamento.

Os componentes principais do sistema e a instrumenta-
cao utilizada sao apresentados na Figura 1. Dentre os
principais componentes ! , pode-se citar os dampers de ar
externo (1), de exaustao (6) e de retorno (7); a valvula de
controle da serpentina de resfriamento (2); a serpentina de
resfriamento (3); os ventiladores de insuflamento (4) e de
retorno (5); e os dutos de ar. J4 a instrumentagao consiste
em medicoes de temperatura, umidade, poténcia elétrica,
pressao e vazao de ar. Mais informagoes sobre a instalagao
podem ser encontradas em Price e Smith (2003) e em Li e
Wen (2010).
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Figura 1. Diagrama esquematico das UTAs. Adaptado de
Price e Smith (2003).

3. METODO PROPOSTO

O método proposto tem como base os trabalhos de Kim
et al. (2008b) e Vachtsevanos et al. (2006). O primeiro
passo consiste no pré-processamento dos dados para di-
minui¢ao dos ruidos de medigao e eliminagao de mudancas
bruscas nas varidveis de controle. Em seguida, é criado um
modelo de referéncia para caracterizar o estado nominal
da maquina operando sem a ocorréncia de falhas. Poste-
riormente, sao calculados os residuos entre as saidas do
modelo de referéncia e as medigoes atuais do sistema. Esses
residuos sao classificados em condicoes com e sem falha
na etapa de deteccao e diagnéstico. O método proposto é
ilustrado na Figura 2.

3.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é essencial para filtragem e
preparagao dos dados brutos para serem utilizados no mé-
todo proposto. Neste trabalho, foram selecionados somente
os momentos em que a UTA se encontrava em regime
permanente para a construgao do modelo sem falhas. Se-
gundo Kim et al. (2008b), quando um sistema nao estd em
regime permanente, seu comportamento termodinamico é

1 Neste projeto foram desconsideradas as medicbes realizadas na
serpentina de aquecimento e esta foi omitida da Figura 1 por nao
ser utilizada durante o verao.
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Figura 2. Modelo proposto para deteccao e diagndstico de
falhas nas UTAs.

altamente instavel, e tal instabilidade pode comprometer
a acuracia do modelo de predigao de falhas. O regime per-
manente é reconhecido quando nao ha mudangas abruptas
significativas nas varidveis de controle. A anélise ocorre
através de uma janela mével de tempo. A cada nova
amostra é avaliado se a soma das inclinagoes dos parame-
tros observados estdo acima de um certo limite, conforme
proposto por Li (2009). A inclinacio de uma varidvel,
denominada S(t), é calculada a partir dos valores maximo
Xonaz, minimo X,,;, e médio X,,cqn das amostras contidas
na janela mével, como apresentado na Equagdo (1).

Xmaz - szn

S(t) = =mee——min

(1)
O célculo da inclinagao total é feito com base na in-
clinacado de todas as varidveis que alimentam o modelo
FDD. Os dados referentes ao periodo entre 9h e 12h do
dia 31/08/2007 foram escolhidos para estabelecer o limite
aceitavel de regime. Esse limite foi definido como 3 vezes o
desvio-padrao da soma das inclinagoes dos parametros de
controle, o que no presente trabalho corresponde ao valor
de 0,15. Kim et al. (2008a) recomendam incluir todas as
features no detector de regime permanente para garantir
mais robustez a analise, uma vez que diferentes variaveis
podem ter papéis chave em diferentes condigoes de regime
transitério. Ademais, os autores realizaram diversos expe-
rimentos para determinar um tamanho adequado para a
janela mével, encontrando um valor étimo de 10 amostras,
sendo este valor mantido no método proposto.

Foi empregado, também, um filtro de média médvel ex-
ponencial, conforme apresentado na Equacao (2), para a
diminuicao dos ruidos dos parametros tanto de entrada
como de saida do sistema.

onde A é o fator de esquecimento responsavel por atribuir
pesos maiores as amostras recentes, X ;) ¢ a amostra mais

recente e Y(t—l) é a média moével das amostras do instante
passado, calculado a partir da Equagao (3).
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A 2 3)
span + 1
onde span é o tamanho da janela. Com uma janela de-
finida de 10 amostras tem-se que A = 0,18. A Figura 3
ilustra os resultados observados durante a etapa de pré-
processamento dos dados.
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Figura 3. Exemplo do detector de regime permanente no
comportamento da dgua de mistura da serpentina de
resfriamento (CHWC-MWT).

3.2 Modelo de Referéncia sem Falhas

As redes neurais artificiais foram escolhidas para a cons-
tru¢ao do modelo de referéncia sem falhas. Essa técnica
foi escolhida por ser versatil e escaldvel, tornando-a ideal
para lidar com tarefas de aprendizado de maquina com-
plexas e com grande quantidade de dados (Géron, 2017).
A estrutura de rede com implementacdo mais trivial é
a MLP (Multi-Layer Perceptron) que consiste em uma
camada de entrada, seguida por um conjunto de camadas
ocultas e, por fim, uma camada de saida. Como o proces-
samento dos dados tem um sentido tnico (da camada de
entrada para de saida) e todos os neurdnios das camadas
estao interligados, a rede é caracterizada como feedforward
e totalmente conectada. Ao se adicionar mais camadas
ocultas, o algoritmo é capaz de identificar e representar
padroes mais complexos entre as varidveis, porém o custo
computacional do modelo aumenta.

Além da definicao da arquitetura da rede, é preciso estabe-
lecer qual algoritmo de aprendizagem serd empregado. Em
outras palavras, é necesséario escolher uma fungao objetivo
e um otimizador. As redes neurais solucionam um pro-
blema de otimizacdo, em que um algoritmo (otimizador) é
utilizado para minimizar uma fungao (fung¢do objetivo). O
“conhecimento” adquirido pelo modelo é armazenado atra-
vés de matrizes, em que cada elemento, chamado de peso
sindptico, estd relacionado a um link entre dois neurénios.
O processo de aprendizagem é realizado a partir da busca
pelo conjunto de pesos que minimizam a fungao objetivo.
O pesos sao modificados a cada nova iteragao, das camadas
mais externas para as mais internas, aplicando a regra da
cadeia para se obter a contribuicao de cada parametro no
valor total do erro (Chollet, 2017). Esse processo é também
conhecido como algoritmo de retropropagacao do erro. A
deducao detalhada do algoritmo de retropropagagao pode
ser encontrada em Haykin (2009).

ISSN: 2175-8905 226

O modelo da RNA usado no presente trabalho foi de-
senvolvido utilizando a biblioteca de deep learning Ke-
ras (Chollet et al., 2015) escrita em Python. O otimi-
zador escolhido foi o Adam, um algoritmo de gradiente
descendente estocastico, computacionalmente eficiente e
conveniente para questoes envolvendo grande quantidade
de parametros (Kingma e Ba, 2014). A funcao objetivo
selecionada foi o erro quadratico médio (MSE), adequado
para regressoes. O custo ou perda é calculado pela média
do quadrado das diferencas entre o valor real da saida y e
o seu valor previsto ¢, como indicado na Equacao (4).

1 N
szﬁgw—MQ (4)

onde N ¢é o ntmero total de observagoes.

Na modelagem de uma rede neural artificial é importante
normalizar as varidveis de entrada para facilitar a apren-
dizagem da rede e evitar distor¢oes nos pesos sinapticos.
O método adotado no presente trabalho foi a normali-
zagao Min-Maz, em que muda-se o intervalo de valores
das varidveis de entrada para [0,1]. E importante destacar
que no presente trabalho foram computados apenas os
valores minimo e maximo dos valores contidos no conjunto
de treinamento para evitar a introdugao de um viés na
normalizacdo dos dados. A normalizacdo ocorre conforme
apresentado na Equacao (5).

,  wp—min(x)
T max(z) — min(z) (5)

onde x; é o valor original da varidvel, max(z) é o méximo
valor que a varidvel assume no conjunto de treinamento,
min(z) é o minimo valor que a varidvel assume no conjunto
de treinamento, e x’ é o valor normalizado da varidvel.

Mais de cem fatores foram monitoradas no conjunto de
dados original e seria computacionalmente custoso propor
um método de classificagao de falhas utilizando todas as
informacoes disponiveis. Dessa forma, foi escolhido um
subconjunto de variaveis para o compor o modelo de refe-
réncia. Essas varidveis sdo as que afetam de maneira mais
significativa o conforto dos ocupantes e a energia consu-
mida pelo sistema. As entradas escolhidas para o modelo
(varidveis independentes) nao podem ser controladas pela
UTA e estao ligadas as condigbes ambientais interna e
externa, que sao apresentadas na Tabela 1. As saidas sao
parametros que podem ser controlados pelo equipamento
e servirao de features para o algoritmo de classificagao,
como mostrado na Tabela 2.

Tabela 1. Parametros de entrada do modelo de
referéncia sem falhas.

Variavel Descrigao

OA-TEMP Temperatura do ar externo

OA-HUMD Umidade do ar externo

RA-TEMP Temperatura do ar de retorno

RA-HUMD Umidade do ar de retorno

CHWC-EWT  Temperatura de entrada da agua gelada na

serpentina de resfriamento
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Tabela 2. Parametros de saida do modelo de
referéncia sem falhas.

Variavel Descrigao

SF-WAT Poténcia do ventilador de insuflamento
RF-WAT Poténcia do ventilador de retorno
MA-TEMP Temperatura do ar de mistura

SA-TEMP Temperatura do ar de insuflamento
SA-HUMD Umidade do ar de insuflamento

SA-CFM Fluxo do ar de insuflamento

RA-CFM Fluxo do ar de retorno

CHWC-MWT  Temperatura da dgua de mistura

CC-WAT Taxa de calor transferida pela serpentina de

resfriamento

Para a construgao dos modelos, o conjunto de dados foi
dividido em dois tergos para treinamento e um terco para
teste. Os dados em regime permanente ao longo do periodo
analisado representavam 10.648 amostras, resultando em
7.027 dados para treinamento e 3.621 para teste. Manteve-
se o ordenamento dos dados durante a divisdo pelo fato
de serem séries temporais. Entretanto, dentro de cada
subconjunto os dados foram embaralhados. Foi criada uma
rede neural MLP do tipo MISO (Multiple Input Single
Output) para cada uma das features, como exemplificado
na Figura 4.

OA-TEMP

OA-HUMD
RA-TEMP

SE-WAT

RA-HUMD

CHWC-EWT

Camada de
entrada

Camada de neurdnios
escondidos

Camada de saida

Figura 4. Estrutura da rede MLP proposta com cinco
entradas, uma camada oculta e uma saida.

Buscou-se otimizar os parametros da rede neural com o
objetivo de encontrar a configuracdo com menor coeficiente
de determinagdo R?, calculado conforme Equacio (6).

SN (i — §i)?
SN (i — )2

onde g é a média das amostras de saida.

R*=1- (6)

O wuniverso de valores considerado para os parametros
de otimizacdo estd descrito na Tabela 3. Foi definido
que a rede poderia utilizar até duas fungoes de ativacao
diferentes: uma para a camada de entrada e outra para as
demais camadas.

Ap6s a definicdo do universo de valores pra os parametros
e a unidade de desempenho a ser otimizada, a busca pelo
melhor modelo ocorreu de maneira aleatéria (Random
Search). Para evitar o overfitting do modelo durante a
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Tabela 3. Universo de parametros de otimiza-
¢do do modelo RNA.

Parametro Valores
Numero de neurénios 8, 16, 32, 64, 128, 256
Numero de camadas escondidas 1,2,3

Fungao de ativagao inicial
Fungao de ativacdo das demais ca-

Sigmoid, ReLu, tanh
Sigmoid, ReLu, tanh

madas
Taxa de aprendizagem 10-1, 103, 10°5
Epocas 5.000, 10.000, 15.000

otimizagao, subdividiu-se o conjunto de treinamento em
dois tercos para o treinamento e um tergo para validagao.
O treinamento da rede finaliza com antecedéncia caso o
erro médio quadratico nao diminuisse em pelo menos 2.000
épocas, reduzindo o tempo computacional do processo.
Apos a localizagao dos melhores parametros, o conjunto
de teste foi usado para calcular o R? do modelo.

8.8 Detecgao de Diagndstico de Falhas

O modelo de detecgao e diagnostico de falhas foi construido
com o algoritmo Random Forest, um método amplamente
utilizado em problemas de classificacao. Técnicas de arvo-
res de decisao sao uma das formas mais simples e ainda
mais bem-sucedidas de aprendizado de méquina (Russell
e Norvig, 2010). O Random Forest é uma versio mais
avangada do procedimento tradicional de arvores de de-
cisao devido ao emprego do aprendizado por agrupamento
(Emsemble Learning). Essa técnica consiste em criar um
grupo de classificadores, em que cada um é treinado com
um subconjunto de dados diferente e escolhido aleatoria-
mente. Para realizar a predi¢ao, computa-se o resultado de
cada classificador e, entao, verifica-se qual a categoria mais
prevista entre todos. Essa diversificacao descorrelaciona os
erros de identificagao, o que melhora a acuracia do método
e aumenta a robustez do algoritmo (Géron, 2017).

Foi utilizada a fungao RandomForestClassifier da biblio-
teca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) escrita em Python
para codificacdo do algoritmo. Além do critério de impu-
reza (indice Gini ou entropia), foram alterados outros pa-
rametros do algoritmo como o numero de classificadores e
o nuimero maximo de folhas em cada arvore. O processo de
selecao desses parametros teve como objetivo maximizar o
Fi-score, uma medida que representa a média harmoénica
entre a precisao e o recall do modelo, caracterizada pela
Equacao (7).

recision X recall
Fi=2x P - (7)
precision + recall

A precisao e o recall sdo métricas calculadas a partir da
matriz de confusao do classificador, na qual se compara as
categorias reais com as preditas.

4. RESULTADOS

Apos a realizagao da busca aleatéria, foram encontrados
os pardmetros que resultaram no menor R? para o modelo
fault-free desenvolvido com as redes neurais. O melhor
conjunto de parametros é apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4. Melhores parametros para a RNA
encontrados apds Random Search.

Parametro Valor
Numero de neurdnios 256
Numero de camadas escondidas 1
Funcao de ativacao inicial ReLu
Funcao de ativacao das demais camadas Sigmoid
Taxa de aprendizagem 10-5
Epocas 15.000

Os melhores resultados encontrados possuem um alto
ntmero de neurénios quando comparado com trabalhos
anteriores (Kim et al., 2008b), baixa taxa de aprendizagem
e numerosas épocas, tendendo a um maior tempo de
treinamento. O desempenho final de cada feature com os
parametros selecionados é satisfatério e estd descrito na
Figura 5.

CC-WAT 0,68

RA-CFM 0,63

SA-CFM 0,58

SF-WAT 0,69

CHWC-MWT 0,88
MA-TEMP 0,92
RF-WAT 0,68
CHWC-LWT 0,71
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Figura 5. Resultados do R? para cada uma das features do
modelo de RNA.

A partir da diferenga entre as saidas do modelo de re-
feréncia e os dados em funcionamento da maquina, sao
calculados os residuos para cada uma das 14 diferentes
condigdes de falha apresentadas na secao 2. A condigao de
auséncia de falhas é caracterizada como F0. Os residuos
foram classificados pelo médulo de deteccao e diagndstico
de falhas. Os resultados de precisao, recall e F-score para
cada categoria de falha sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5. Resultados do modelo de classifica-
¢ao com o algoritmo Random Forest.

Falha Precisao Recall Fi-score  Amostras
Fo 0,998 1,000 0,999 3514
F1 1,000 0,989 0,994 181
F2 1,000 0,987 0,994 156
F3 0,991 1,000 0,996 113
F4 1,000 1,000 1,000 155
F5 1,000 0,958 0,979 48
F6 1,000 1,000 1,000 150
F7 1,000 1,000 1,000 103
F8 0,994 0,994 0,994 156
F9 1,000 0,984 0,992 61

F10 0,995 0,995 0,995 185
F11 0,988 1,000 0,994 166
F12 0,993 0,987 0,990 154
F13 1,000 1,000 1,000 133
F14 1,000 0,994 0,997 171
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4.1 Avaliacdo do Método Proposto

O método proposto foi avaliado a partir de testes com o
uso de novos dados que nao foram apresentados ao modelo
durante a etapa de treinamento.

O primeiro teste realizado teve como objetivo verificar a
assertividade do modelo em classificar um comportamento
ausente de falhas. Para isso, utilizou-se os dados da UTA-
B no dia 10/09/2007 durante o periodo de funcionamento
com ocupantes no ambiente. No intervalo descrito, a ma-
quina operava corretamente e esses dados serviram de
entradas para o modelo. O resultado da classificagao é
mostrado na Tabela 6.

Tabela 6. Classificagdo da operagao em regime
permanente sem falhas da UTA-B durante o
dia 10/09/2007.

Falha  Frequéncia
Fo 413
F11 2

Observou-se que o algoritmo foi capaz de classificar cor-
retamente 99,5% dos dados (413 dentre 415 amostras) em
condicao normal de operagao F0. Nos dois casos em que a
classificagao foi errada, a falha indicada foi a falha F11.

No segundo teste, foi averiguado se o modelo seria capaz de
detectar uma falha conhecida, porém em um grau diferente
de deterioragdo. A falha escolhida para este teste foi a
falha F7, que caracteriza uma situagao em que a valvula
da serpentina encontra-se totalmente fechada. O modelo
foi treinado omitindo-se os dados da falha F9 (vélvula
da serpentina 15% aberta), a qual é similar & condigao
da falha F7, porém em grau diferente. Posteriormente,
os dados do dia 01/09/2007 referentes & falha F9 foram
apresentados ao modelo e os resultados estao ilustrados
na Tabela 7.

Tabela 7. Classificacao da operagao em re-

gime permanente da UTA-B durante o dia

01/09/2007 sob condicao de falha F9, sem que

o modelo tenha sido apresentado a esses dados
durante treinamento.

Falha Frequéncia
F7 182
F3 2
F14 1

Como esperado, o algoritmo classificou corretamente
98,4% dos dados (182 dentre 185 amostras), sendo capaz
de reconhecer similaridades entre o comportamento da
maquina na mesma condi¢ao de falha, porém em diferen-
tes graus de intensidade. Por fim, ressalta-se que modelo
apresentou resultados satisfatérios para ambos os testes,
comprovando seu potencial de robustez.

5. CONCLUSAO
Sistemas de AVACR ainda carecem de estratégias mais
4geis para detecgao e diagnédstico de falhas e, em sua mai-

oria, ja produzem dados necesséarios para isso. O presente
trabalho foi capaz de apresentar um método baseado em
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dados para identificacao de irregularidades em uma UTA,
que apresentou um desempenho satisfatorio nos experi-
mentos numéricos realizados.

O método proposto é aplicavel a sistemas de automagao
predial, e se torna mais vidvel em uma UTA que ja pos-
sua instrumentacao instalada, como acontece em diversos
estabelecimentos comerciais modernos. Essa aplicacao fun-
ciona como um gateway em que os dados dos sensores
presentes no equipamento sao compartilhados com um
sistema responsavel por interpretar essas informacgoes e
indicar uma mal funcionalidade ou consumo excessivo de
energia.

Apesar dos resultados satisfatérios, é importante ressaltar
que os dados foram coletados em um ambiente controlado,
assim como eram conhecidas a origem e grau das falhas
aplicadas. Por vezes, nao é possivel ter esse grau de
controle em uma operacao comum, por isso é importante
a aplicabilidade do modelo FDD em diversas condicoes de
instalacao. Outros métodos mateméaticos, como o uso de
redes neurais recorrentes ou a reducao de dimensionalidade
do dataset, podem ser utilizados para prover maior grau
de generalizagao ao modelo e servem de sugestoes para
trabalhos futuros.
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