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Resumo

O som gerado por motores em funcionamento contém informacdes sobre seu
estado e condigdes, tornando-se uma fonte importante para a avaliacao de seu
funcionamento sem a necessidade de intervencdo no equipamento. A analise do
estado do equipamento muitas vezes é realizada por diagnéstico humano, a
partir da experiéncia vivenciada no ambiente ruidoso de operagdo. Como o
funcionamento dos motores é regido por um processo perioddico, o sinal de audio
gerado segue um padrao bem definido, possibilitando, assim, a avaliagao de seu
estado de funcionamento por meio desse sinal. Dentro deste contexto, a
pesquisa ora descrita trata da modelagem do sinal acustico gerado por motores
em usinas termoelétricas, aplicando técnicas de processamento digital de sinais e
inteligéncia artificial, com o intuito de auxiliar o diagnéstico de falhas,
minimizando a presenga humana no ambiente de uma sala de motores. A técnica
utilizada baseia-se no estudo do funcionamento dos equipamentos e dos sinais
acusticos por eles gerados por esses, para a extracdo de caracteristicas
representativas do sinal, em diferentes dominios, combinadas a métodos de
aprendizagem de maquinas para a construgdo de um multiclassificador,
responsavel pela avaliagdo do estado de funcionamento desses motores. Para a
avaliacao da eficacia do método proposto, foram utilizados sinais extraidos de
motores da Usina Termoelétrica Borborema Energética S.A., no ambito do
projeto REPARAI (REPair over AiR using Artificial Intelligence, cédigo ANEEL PD-
6471-0002/2012). Ao final do estudo, o método proposto demonstrou acuracia
proxima a 100%. A abordagem proposta caracterizou-se, portanto, como
eficiente para o diagndstico de falhas, principalmente por ndao ser um método
invasivo, nao exigindo, portanto, o contato direto do avaliador humano com o

motor em funcionamento.

Palavras-chaves: Processamento Digital de Sinais. Analise Acustica.
Aprendizagem de Maquina. Diagnédstico de Falhas em Motores de uma UTE.

Abordagem hibrida (Caracterizacdo e Classificacdo).



Abstract

The sound generated by an engine during operation contains information about
its conditions, becoming an important source of information to evaluate its status
without requiring intervention in equipment. The fault diagnosis of the engine
usually is performed by a human, based on his experience in a noisy
environment. As the operation of the engine is a periodic procedure, the
generated signal follows a well-defined pattern, allowing the evaluation of its
operating conditions. On this context, this research deals with modeling the
acoustic signal generated by engines in power plants, using techniques from
digital signal processing and artificial intelligence, with the purpose of assisting
the fault diagnosis, minimizing the human presence at the engine room. The
technique applied is based on the study of engines operation and the acoustic
signal generated by them, extracting signal representative characteristics in
different domains, combined with machine learning methods, to build a multi-
classifier to evaluate the engines status. Signals extracted from engines of
Borborema Energética S.A. power plant, during the REPARAI Project (REPair over
AiR using Artificial Intelligence), ANEEL PD-6471-0002/2012, were used in the
experiments. In this research, the method proposed has demonstrated an
accuracy rate of nearly 100%. The approach has proved itself to be efficient to
fault diagnosis, mainly by not being an invasive method and not requiring human

direct contact with the engine.

Keywords: Digital Signal Processing. Acoustic Emission. Fault Diagnosis in

Power Plant Engines. Learning Machine. Multi-classifiers System.
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Capitulo 1

Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, serd apresentada uma visdo geral da abordagem proposta
para a Modelagem Acustica no Auxilio ao Diagndstico do Funcionamento de
Motores de Usinas Termoelétricas, além da motivacdao, justificativa e

objetivos da pesquisa.
1.1 Introducao

No processo industrial, o monitoramento dos equipamentos se tornou um
elemento importante para a reducdo de custos de manutencao. Os métodos
para diagndsticos e progndsticos de falhas evoluem na busca por parametros
que possam indicar problemas, principalmente de forma antecipada, em

magquinas e motores, evitando a interrupgdao da producao e os seus efeitos.

Durante o funcionamento, alguns motores emitem um sinal de audio
bastante representativo das suas condicdes de funcionamento. Portanto, o
uso de técnicas de processamento digital de sinais de audio pode se mostrar

util no monitoramento das condices de funcionamento desses motores.

As informacgOes acusticas capturadas podem ser utilizadas como uma
ferramenta adicional para a chamada manutencao preditiva, cujo intuito é
possibilitar a identificacdo de falhas em fases incipientes. Por conseguinte, ha
uma melhoria do desempenho e, normalmente, custos sao reduzidos,
possibilitando mais tempo de utilizagdo do equipamento e reducao de
impactos que podem ser causados em funcao da consumacdo da falha
(LEVITT, 2011; MOBLEY, 2002).

Em uma usina termoelétrica (UTE), o processo de geracdo de energia é
baseado na utilizacdo de motores, que realizam a combustao de compostos

guimicos. Com isso, torna-se util que essas empresas busquem meétodos de



manutencao preditiva que possam diagnosticar problemas nos equipamentos.

1.2 Motivacao e Justificativa para a Pesquisa

A sala de maquinas de uma UTE, local onde os motores estdo instalados
(conforme apresentado na Figura 1), é isolada por motivos de seguranca,
considerando que ha combustdo de liquidos inflamaveis, temperatura elevada
e altos niveis de ruido sonoro produzido pelos equipamentos. Os sons
presentes nessa sala acarretam um limite para permanéncia do operador
humano no local. Os niveis de emissdo sonora podem prejudicar ndo somente
o aparelho auditivo humano, mas também o sistema enddcrino (COSTA,
1989-90). Essas emissdes sonoras podem ser consideradas nocivas diante de
uma permanéncia prolongada nesse tipo de ambiente (PALMA, 1999).

de uma
N

UTE
I

Figura 1. Exemplo de sala de méquinas

——

.-

Fonte: REPARAI (2013).

O Ministério do Trabalho, a partir da Norma Regulamentadora (NR 15),
define um limite de permanéncia em ambientes com ruidos continuos e
intermitentes, conforme apresentado no Quadro 1. Esses ruidos sdo bastante
representativos das emissdes sonoras produzidas na sala de maquinas de
uma UTE, na qual sdo gerados ruidos da ordem de 110 dB (NISKODE,
HOOVER, 1977). Este fato reforca, portanto, a viabilidade da permanéncia de

um operador somente por um curto periodo de tempo.



Na sala de maquinas de uma UTE, em funcdo do limite de permanéncia
do operador no ambiente, torna-se necessario que o controle dos
equipamentos seja realizado em um ambiente externo (sala de controle), no
qual se avalia o estado dos motores por meio de sistemas que extraem
informacdes de todos os equipamentos. Na Figura 2 é apresentado um
exemplo da estrutura de uma usina termoelétrica, com destaque para as

salas de maquinas e de controle.

Quadro 1. Limites de tolerdncia para ruido intermitente de acordo com a NR 15.

Nivel de Ruido dB (A) Maxima Exposicao Diaria Permitida
85 8 horas
86 7 horas
87 6 horas
88 5 horas
89 4 horas e 30 minutos
90 4 horas
91 3 horas e 30 minutos
92 3 horas
93 2 horas e 40 minutos
94 2 horas e 15 minutos
95 2 horas
96 1 hora e 45 minutos
98 1 hora e 15 minutos
100 1 hora
102 45 minutos
104 35 minutos
105 30 minutos
106 25 minutos
108 20 minutos
110 15 minutos
102 45 minutos
104 35 minutos
105 30 minutos
106 25 minutos
108 20 minutos
110 15 minutos
112 10 minutos
114 8 minutos
115 7 minutos

Fonte: Adaptado de BRASIL (2011).



Figura 2. Exemplo de planta de uma usina termoelétrica.
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Fonte: Adaptado de BORBOREMA ENERGETICA S.A. (2008).

Aliado a esse fato, a possibilidade de dispor de uma técnica que
possibilite a geracdo de diagndsticos e progndsticos acerca do funcionamento
dos motores de uma UTE, se mostra relevante por viabilizar reducao de
custos de manutencdo e operacgao, a partir de uma indicacdo de possivel
falha que poderia se agravar com a continuidade do uso do equipamento sem

o devido reparo.

Neste contexto, o projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D)
REPARAI (REPair over AiR using Artificial Intelligence) foi idealizado e, por
conseguinte, desenvolvido e integralizado pela equipe do laboratério BELADIA
(Laboratério de Pesquisas em BioEnergia, Arquiteturas Dedicadas e
Inteligéncia Artificial) da Unidade Académica de Sistemas e Computacdo da
Universidade Federal de Campina Grande (UFCG), durante 12 meses, cddigo
ANEEL PD-6471-0002/2012. Este contemplou na sua origem e transcurso,
além das atividades de desenvolvimento, duas pesquisas macro: De
doutorado e, essa presente, de mestrado ora descrita. O objetivo global do
projeto BELADIA/REPARAI consistiu no desenvolvimento de um protdétipo de
instrumento para diagndstico acustico automatico, de falhas mecanicas em
motores, embarcando técnicas de IA. O projeto é resultante de parceria entre
a UTE Borborema Energética S. A., UTE Maracanau Geradora de Energia S. A.
e o BELADIA. Uma descricao geral do projeto REPARAI é apresentada no

Anexo A deste documento.



Diante do exposto, buscou-se desenvolver, no ambito desta pesquisa,
uma abordagem metodoldgica para anadlise acustica dos sinais provenientes
dos motores, aplicando técnicas de Processamento Digital de Sinais (PDS) e
Inteligéncia Artificial (IA) para auxilio ao diagndstico de falhas nos

equipamentos.

A partir do levantamento bibliografico sobre o tema, no ambito do
projeto, observou-se que a maioria das pesquisas se baseia na analise do
sinal de vibracdo para a realizacdao do diagndstico dos motores. Aliado a isso,
poucas pesquisas tém como foco o ambiente de uma usina termoelétrica.

Esses fatos reforcaram, portanto, a motivagao para o estudo proposto.
1.3 Identificacao do Problema

Motores de combustdao interna sao exemplos de motores utilizados em
termoelétricas. Na Figura 3, estd ilustrado o processo de combustdo de um
motor a diesel de quatro tempos, que consiste em: (1) admissao, (2)
compressao, (3) combustao/explosao e (4) ejecao/expulsao. Nesse processo,
ocorrem duas rotacdes do eixo (MORAN et al., 2011), cujo funcionamento
caracteriza-se como um processo periddico. Os sinais de audio emitidos
seguem, portanto, um determinado padrdao de repeticdao. Logo, a partir da
analise do sinal acustico com comportamento periddico, é possivel obter
informacdes sobre a atividade e condigdes de funcionamento dos motores
(TANDON, CHOUDHURY, 1999).

Figura 3. Combustdo do diesel em motor rotativo de 4 tempos.

Admiss3ao Compressdo Combustdo Ejecac

Fonte: Adaptado de BENNET (2010).



No entanto, embora o som proveniente dos motores esteja associado a
inUmeras caracteristicas e as suas condicdes de funcionamento, poucos
sistemas de controle fazem uso desse recurso para monitoramento dos
equipamentos (WANG et al., 2014; REPARAI, 2013; KABIRI, MAKINEJAD,
2011).

No mesmo ambiente, encontram-se diversos outros sinais de audio
gerados pelos demais equipamentos ali presentes, como, por exemplo, o
sistema de ventilacdo. Na Figura 4, é ilustrada a planta da sala de maquinas

com alguns dos equipamentos presentes nesse ambiente.

Usualmente, as informagdes obtidas a partir das emissdes dos sinais de
audio sao avaliadas apenas por humanos, que se baseiam nas percepgoes
auditiva e vibratéria captadas pelo operador em contato direto com os
motores, que, em funcdo de sua experiéncia, pode caracterizar o sinal
percebido. Esta forma de monitoramento evidencia a dependéncia da
permanéncia do operador em um ambiente que pode se tornar nocivo, em

funcdo do tempo necessario para a conclusdo de sua avaliacao.

Figura 4. Planta da sala de maquinas de uma UTE.
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Fonte: Baseado em BORBOREMA ENERGETICA S.A. (2008).



O sinal sonoro emitido pelas maquinas pode ser utilizado, portanto,
para a extracdo de caracteristicas, a fim de possibilitar o diagndstico remoto
do funcionamento dessas maquinas (realizado por meio da avaliacao de
anormalidades que possam ocorrer, considerando um padrao previamente
definido para o funcionamento do equipamento). Assim, torna-se possivel
detectar a ocorréncia de falhas em uma fase preliminar, evitando maior
desgaste do equipamento e viabilizando a reducao de custos provenientes de
possiveis reparos. Além disso, a partir do monitoramento, torna-se
desnecessaria a permanéncia prolongada do operador no ambiente. A
avaliacdo sonora remota podera servir também para deteccao de falhas para
o diagndstico complementar a outros sistemas de deteccdo de falhas

baseados em outras medidas, como temperatura e pressao.

Porém, é essencial que os parametros extraidos do sinal de audio, a
serem mensurados, ndao sofram interferéncia significativa do audio emitido
por outros equipamentos ou ruidos esporadicos, como por exemplo, vozes de
operadores, sons emitidos por uma empilhadeira ou mudanca esporadica das
caracteristicas acusticas do ambiente, como por exemplo, som proveniente

da abertura de uma porta.

1.4 Objeto da Pesquisa

No contexto da pesquisa, busca-se, para o monitoramento e o diagndstico do
funcionamento dos motores, a construgcao de um sistema baseado na analise
acustica. O sistema utiliza técnicas de processamento digital de sinais para a
andlise das caracteristicas extraidas dos sinais de audio e técnicas de
inteligéncia artificial para a classificacdo dos resultados, os quais
possibilitardo auxilio na identificacdo de indicios de mau funcionamento e

possiveis falhas em motores de uma UTE.

1.5 Objetivos da Pesquisa

Nesta secdo serao discutidos os objetivos do estudo. Inicialmente, sera
apresentado o propdsito principal da pesquisa. Em seguida, serdao abordados

os objetivos especificos a serem tratados no desenvolvimento da pesquisa.



1.5.1 Objetivo Geral

O principal objetivo desta pesquisa de mestrado! foi desenvolver um sistema
para o auxilio ao diagndstico das condicdes de funcionamento dos motores de
usinas termoelétricas, de forma ndo invasiva, por meio da modelagem

acustica, a partir do uso de técnicas de processamento digital de sinais.

1.5.2 Objetivos Especificos

A fim de atingir o objetivo geral supracitado, os seguintes objetivos

especificos se fizeram necessarios:

1. Realizar o levantamento do estado da arte acerca do diagndstico de
motores, avaliando os parametros acusticos extraidos e as técnicas de

inteligéncia artificial aplicadas;

2. Construir uma base de dados composta por sinais capturados no
ambiente de uma sala de maquinas de uma UTE e, também, outros tipos
de sinais presentes no ambiente, a exemplo do sistema de ventilagao,
ruidos gerados por outros equipamentos, como uma empilhadeira, que
possam interferir nos resultados e, caso necessario, avaliar o emprego
de técnicas de pré-processamento para minimizacao dos efeitos desses
sinais e melhoramento do sinal de dudio proveniente dos motores. Para
tanto, a UTE Borborema Energética S.A. (projeto REPARAI) foi o

ambiente de pesquisa para o estudo de caso a ser realizado no trabalho;

3. Definir caracteristicas a serem extraidas dos sinais de audio
provenientes  dos motores, que proporcionem informacoes
representativas do estado e condicdes de funcionamento dos

equipamentos;

4. Definir técnicas de classificacdo e a forma de diagndstico, a partir das

caracteristicas extraidas;

! Pesquisa realizada conjuntamente dentro do projeto REPARAI (2013), duragdo de 12 meses, com demais
pesquisadores e alunos.



5. Avaliar o desempenho de um sistema multiclassificador para diagndstico

acustico do estado dos motores.

1.6 Organizacao do Documento

Este documento esta dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo, em
questdao, contém uma introducdo sobre o ambiente da UTE, bem como os

objetivos da pesquisa.

No segundo capitulo, sdo apresentadas pesquisas relacionadas ao tema
proposto, as quais tratam da anadlise acustica dos sinais emitidos pelos
motores, em especial em usinas termoelétricas. As pesquisas analisadas
tratam também de sistemas e métodos para andlise e diagndstico de

motores.

No terceiro capitulo, é descrita a fundamentacao tedrica sobre extracao
de caracteristicas de um sinal acustico e métodos de classificacao aplicados a

pesquisa.

O quarto capitulo trata do sistema proposto, com a descricao da
metodologia utilizada para treinamento e classificagdao, a ser aplicada no

diagndstico do funcionamento dos motores.

No quinto capitulo, os resultados obtidos sdao apresentados e

discutidos.

Ao final, no sexto capitulo, sdo enunciadas as consideracdes finais, as

contribuigdes e as sugestdes para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Pesquisas Correlatas

Neste capitulo, é apresentado o levantamento bibliografico acerca do estado
da arte para o diagndstico de falhas em motores, abordando caracteristicas

extraidas e métodos de classificacdo aplicados.

A seguir, sao tratadas diversas pesquisas que propdem métodos para
diagnostico de motores utilizando, em sua maioria, caracteristicas extraidas
do sinal acustico ou de vibracdo, bem como varias abordagens para
classificacdo. Porém, poucas tratam do diagndstico de motores de usinas

termoelétricas.

Inicialmente, serao descritas as pesquisas que tratam da extragao das
caracteristicas e, posteriormente, as que abordam as técnicas de classificacdo

aplicadas a modelagem dos sinais acusticos provenientes dos motores.

2.1 Extracao de Caracteristicas para Diagnodstico de Falhas em

Motores

Kimura e Mizutani (1991) utilizaram o sinal sonoro emitido por um motor de
navio para monitorar as suas condigcdes de funcionamento, a partir da analise
espectral. Foram observadas as frequéncias do sinal extraido a cada ciclo
formado por 2 rotagdes do motor. O sinal obtido a cada ciclo foi particionado
em 40 partes, cada uma com duracao de 200 ms. Para cada parte foi obtido
0 espectro do sinal. Os espectros foram entao particionados em intervalos de
100 Hz até o limite de 20 kHz. Ao final, as médias da energia por intervalo,
para todos os espectros foram calculadas e somadas por intervalo, gerando
um vetor de 200 valores. A partir dos vetores extraidos dos sinais do motor,
em estado normal, foi gerado um padrao representativo e calculado a
distancia entre esse padrdao e os vetores, baseado na distancia de

Mahalanobis. Para as distancias observadas, foi calculada uma distribuicdo
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Normal p-variada. Na etapa de classificacdo, a distancia entre o vetor de
teste e o padrao previamente armazenado era obtida e comparada com a
distribuicao, caso houvesse uma pequena variacao em relagao ao centro da
distribuicdo, o sinal era considerado normal, caso contrario, havia indicacao
alguma falha presente. O método proposto demonstrou éxito na deteccao das

falhas avaliadas.

Kimura, Nakai e Mizutani (1994) utilizaram o sinal de vibragdao na
avaliagao do funcionamento de motores a diesel, seguindo os mesmos
fundamentos da proposta anterior, gerando um padrao espectral do sinal
para o estado normal, com calculo da distancia de Mahalanobis e andlise
estatistica. Dois experimentos foram realizados, um com o motor a 500 RPM
e outro a 670 RPM, demonstrando eficacia do método. Por fim, foi realizada
uma comparacao com os resultados obtidos para o sinal de dudio e o sinal de
vibracao do motor. Ambos proporcionaram valores bem similares para as
anormalidades apresentadas, embora o nivel de variacdo do sinal de audio
tenha sido menor que o de vibracdo. O método demonstrou ser eficiente com
ambos os sinais indicados, mas o sinal de vibragdao apresentou ter alcance
mais limitado devido a distancia entre o ponto de captura e a falha. A
pesquisa também indicou que o som gerado pelo motor conseguiu ser Util
para a deteccdo de falhas no motor, mesmo com a presenca de ruido no

ambiente durante o funcionamento.

Em outro estudo abordaram-se as caracteristicas extraidas do
rolamento do motor, conforme apresentado em Konstantin-Hansen (2003),
com foco nos componentes de frequéncia conhecidos como Fundamental
Train Frequency, Ball Pass Frenguency Out Race e o0 dobro dessa
componente, as quais sao medidas a partir do espectro do sinal de vibracao,
utilizando uma analise do envelope espectral, apds aplicacdo da transformada
rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) ao sinal. Nao foi realizado
diagndstico automatico, apenas aplicados em dois estudos de caso que
avaliaram a variacdo dessas medidas na presenca de falhas nos motores, as
quais demonstraram mudancgas, certificando que essas podem ser utilizadas

no diagndstico de falhas.
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Ocak e Loparo (2004) avaliaram as mesmas medidas da pesquisa
anterior, também extraidas do sinal de vibracdo, desenvolvendo também,
algoritmos para calcular o tempo de estimacdo do diagndstico. O estudo
também apresentou um levantamento das frequéncias influenciadas por
determinadas falhas. Os algoritmos avaliaram as possiveis falhas a partir dos
picos observados no espectro, utilizando-os para estimacao das frequéncias
dos defeitos no motor e calculando a probabilidade baseada nos picos ja
observados para frequéncia menores. O algoritmo e analise pelos picos do
espectro proporcionaram verificar a mudanca nas condicdoes durante o
diagnodstico dos casos avaliados, indicando assim a dependéncia direta entre
a variacao das componentes espectrais apresentadas e as condigdes do

motor.

Em Almeida (2007), foram extraidas do sinal de vibracdo do motor,
medidas estatisticas como Fator de Defeito, Fator de Crista, Valor Médio
Quadratico (Root Mean Square - RMS), Pico Maximo, Fator de Forma, Fator
de Impulso e Distribuicdo de Curtose. Foi aplicada a técnica de agrupamento
(clusterizacdo) para avaliacdo da variacdo dessas medidas em relacdo as
mudancas na carga, rotacdoes e lubrificante do equipamento. Observou-se
que as medidas RMS, Pico, Fator de defeito e Curtose foram mais sensiveis a
carga e rotacao do motor, as quais foram selecionadas para serem aplicadas
ao método de reconhecimento automatico a partir da formacdao de grupos
(clusters) para as falhas verificadas. A técnica aplicada proporcionou

desempenho esperado, pois conseguiu definir os clusters de diferentes falhas.

O estudo de Guangpu e Hongxia (2006) visou avaliar o &audio
proveniente do motor de um automdvel em diferentes pontos de captura e
para diferentes velocidades. Os espectros dos sinais foram comparados e
observou-se que todos tinham alta correlacdo com as frequéncias especificas
de atividade do motor, mas com valores distintos em cada ponto, indicando a

dependéncia do sinal em relacdo ao ponto de captura.

Chen et al. (2009) avaliaram o sinal de vibracao do motor, aplicando o

método de Decomposicao de Média Local (DML) com analise do Envelope
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Espectral. A partir do método, foram calculadas as componentes de
frequéncia do sinal. No teste aplicado, as componentes ja eram previamente
conhecidas em funcdo das caracteristicas do rolamento do equipamento,
sendo confirmadas pelo experimento com sinal normal e com falhas
simuladas. Dessa forma, a técnica proposta demonstrou capaz de detectar

falhas nos motores.

Souza (2011), em sua pesquisa, com foco em motores a diesel aplicou
a Transformada Wavelet Packet (TWP) (GOEBEL, 2009), e no diagnéstico
avaliou os coeficientes de energia em intervalos de frequéncia, aplicando a
técnica de analise de componentes principais (PCA). A partir da PCA, foi
calculado um polinébmio de resposta a partir dos dados dos motores em
condigbes normais. Nos experimentos foram comparados sinais de diferentes
tipos de motores e rotagbes, incluindo casos com falhas inseridas nos
motores, concluindo que equipamentos com caracteristicas construtivas
diferentes devem ser avaliados por padroes diferentes. A técnica de
diagndstico, que combinou TWP e PCA, conseguiu diferenciar as condigdes em
um grupo de motores para algumas faixas de frequéncia, mas para outras

ndo obteve éxito.

Wang et al. (2013) buscaram o reconhecimento de falhas em motores
pela taxa de crescimento da energia do sinal de vibracdo do motor durante
sua partida. A taxa de crescimento foi obtida para frequéncias especificas a
partir da aplicacdo da Transformada de Fourier de Curta Duragao para
pequenos intervalos. Em cada intervalo foi calculada a taxa de crescimento,
sendo gerado um vetor com os valores da energia para cada um dos
intervalos. Para classificacao do sinal, foi aplicada uma Rede Neural Artificial
(RNA), do tipo Radial Basis Functional (RBF) (HAYKIN, 2008; RUSSEL,
NORVIG, 2010). No treinamento, diversos tipos de sinais foram previamente
classificados e alguns testes foram realizados com diferentes aceleragdes e
falhas. Os resultados observados obtiveram acuracia maior do que
caracteristicas comparadas extraidas diretamente do dominio do tempo,
como a curtose e entropia. Mas a técnica apresentou problemas com algumas

falhas para diferentes condicdes de funcionamento, por considerar somente
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este momento na analise.

Chamay, Oh e Kim (2013) aplicaram a técnica de codificagdo por
predicao linear (LPC), com extracao de vetor de caracteristicas composto por
coeficientes LPC e coeficientes cepstrais, bastante utilizadas no
processamento de voz (RABINER, SCHAFER, 2010), para avaliacao do sinal
de vibracdao do motor. Padrdoes para diferentes condicdes do motor foram
criados utilizando a matriz de covaridancia e comparados pela distdncia de
Mahalanobis, sendo observadas diferencas entre esses. O método
proporcionou 100% de acuracia nos casos avaliados, melhor que os
resultados obtidos com o uso da distancia Euclidiana, que apresentou 96%,

normalmente utilizada no reconhecimento de padroes.

A seguir, sdao apresentadas pesquisas que realizaram um levantamento

do estado da arte sobre o diagndstico de motores.

Tandon e Choudury (1999) apresentaram o estado da arte de métodos
de medicdo por sinais de vibracdo e sinais acusticos no diagndstico de
rolamentos. Medidas de nivel global, no dominio do tempo, tais como RMS e
medicao regular dos Fatores de Crista foram utilizadas para avaliar o sinal de
vibracdo. No dominio da frequéncia, foi realizada uma analise do envelope
espectral, a partir da qual foram avaliadas as variagdes do espectro em
funcdo de mudancas das frequéncias durante uma falha no equipamento.
Sobre a analise acustica, os autores abordaram a deteccdo de falhas a partir
da quantidade de picos e a amplitude do pico maximo obtido no sinal. Esse
valor de amplitude pode indicar possiveis problemas, caso seja maior que o
esperado. O trabalho demonstra a vantagem das caracteristicas acusticas
sobre as de vibracdo, pois, a partir dessas, € possivel avaliar o crescimento

da falha por meio do sinal.

Em Patidar e Soni (2013), as medidas citadas na pesquisa anterior
continuaram a ser aplicadas no diagndstico pela analise do sinal de vibracdo.
Novas medidas também sdo apresentadas, como Fator de Impulso e Curtose,
extraidas no dominio do tempo; além das extraidas no dominio tempo-

frequéncia com o sinal wavelet e seus derivados. No trabalho também sé&o
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elencadas as frequéncias de rolamento, que sdo caracteristicas inerentes aos
motores. Ou seja, indicando que a deteccao de falhas em motores pode ser

realizadas por diferentes dominios.

Apdés a avaliagdo das caracteristicas aplicadas, a seguir serao
apresentadas pesquisas com foco nos métodos de classificacdo utilizados no

diagnostico de falhas em motores.
2.2 Métodos de Classificacao para Diagnostico de Falhas em Motores

Kimura, Nakai e Kishimoto (1998) aplicaram uma RNA para averiguar a
condicao de anormalidade em um motor a diesel. Para a construgao do
classificador, foi utilizado um operador humano que realizou a classificagao
prévia dos sinais (aprendizagem supervisionada). Dentre as anormalidades
consideradas, foram utilizados o vazamento de gas a partir do tubo de escape
e a combustao anormal. Os dados do espectro de radiacdao dos sinais
provenientes do motor foram inseridos na entrada da RNA para classificacao.
A taxa de reconhecimento correto foi de, aproximadamente, 90%. Em se
tratando do funcionamento anormal, a taxa de acerto foi similar aquela
associada ao caso normal. De acordo com os autores, em alguns ensaios nao

foram obtidos bons resultados para poucos casos de testes.

Moschioni e Vania (2004) realizaram um estudo das medidas de
vibracao, de audio e quimicas em uma usina termoelétrica, criando uma rede
de medidas multissensorial. Apds captura de dados durante dias, foi avaliada
a correlacdao entre as medidas. A primeira medida verificada foi o coeficiente
de relagao linear, cujos valores obtidos foram préximos a 1, mas o autor
observou que essa é apenas uma medida preliminar e indicou que uma RNA

ou relagao nao linear apresentou resultados mais eficientes.

Algumas pesquisas utilizaram informacdes dos motores diferentes do
sinal de vibracdo e audio para realizar o diagndstico. Como apresentou
Brzozowska, Brzozowski e Nowakowski (2005), em que foi aplicada uma RNA,
com o intuito de modelar os processos de funcionamento dos cilindros de um

motor a diesel. Os parametros utilizados no modelo para determinar o
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comportamento do motor foram: velocidade de rotacdao do motor,
temperatura, quantidade de combustivel, dngulo de ignicdo, pressao e grau
de circulagcao de gases. Os resultados obtidos com RNA se aproximaram dos

resultados reais observados.

Deng, Stobart e Maass (2009) também aplicaram o modelo de uma
RNA para diagnostico de motores e utilizaram como entrada do classificador
os resultados das emissdes atmosféricas geradas durante o funcionamento
dos geradores. No estudo, uma nova arquitetura de rede neural foi
apresentada, a Non-linear Autoregressive Exogenous (NLARX), sendo
baseada no modelo Multi-layer Perceptron (MLP), que se fundamenta na
relagdo nao linear entre as entradas e saidas da RNA. Para simular as falhas,
foram utilizados sinais aleatdrios, tais como perturbacdes a operacao do
motor. De acordo com os autores, o modelo apresentou 6timo desempenho,
apenas com um resultado inferior a 90%, chegando a casos com 97%, além

de apresentar pequeno tempo de resposta.

Linhare et al. (2009) desenvolveram um sistema para a deteccao e o
diagndstico de falhas em motores de inducdo destinado a manutencao dos
motores elétricos de uma Companhia de Geracdo Térmica de Energia Elétrica
(CGTEE). A partir do estudo das falhas mais comuns, tais como a quebra de
barras e anéis do rotor (danos do sistema de rolamentos e curto-circuito no
rolamento do estator), o sistema realizou uma andlise da assinatura da
corrente. Os prototipos desenvolvidos sdo moéveis e utilizam computadores
portateis, com aplicativos, tais como banco de dados com informagdes sobre
0os motores e o0s sinais de corrente e rotagcdao emitidos durante o
funcionamento e também o mddulo de analise, que identifica desvios que
possam apontar falhas. A partir dos métodos de Welch, Periodograma e MTM
(Multi-Taper Method) (RABINER, SCHAFER, 2010), foi obtido o espectro dos
sinais de corrente do motor, identificando os componentes espectrais
relacionados as falhas de forma otimizada. Apds a extracdo dos
componentes, foi realizada uma analise historica e aplicado o algoritmo de
diagndstico, que utiliza técnicas de inteligéncia artificial e métodos

estatisticos para avaliar as condicbes do motor. Por fim, o método
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demonstrou obter o diagndstico de forma facil e em tempo real. Como o
método ndo exige a abertura do motor para diagndstico, os resultados tém
garantido melhoria na manutencdo preventiva e preditiva pelo método nao

invasivo de aquisicdo e analise de dados.

Em conjunto com uma RNA, outro classificador nao informado foi
aplicado no modelo proposto por Biondi Neto et al. (2009), que propuseram
um sistema inteligente para a deteccdo e o diagndstico de falhas em
geradores de energia elétrica de usinas termoelétricas. Os autores se
basearam na premissa de que todos os dispositivos de protecao dos
geradores operam de forma correta e que os alarmes enviados pelos
sensores também o sdo, logo, uma ocorréncia de falha sera configurada por
um padrao particular dos estados desse conjunto de alarmes acionados. A
ativacao de um ou mais sensores pode indicar uma falha em um gerador. Na
pesquisa, foram utilizados 4 modelos de geradores semelhantes, 27 falhas
foram detectadas e mapeadas por gerador. O sistema foi aplicado na Usina
Termoelétrica Norte Fluminense (UTENF) e os resultados apresentados

atenderam os requisitos para a deteccdao de falhas dos geradores.

Li (2011) apresentou um método de avaliacdo de falhas utilizando
autoregressao para extrair vetores do espectro do sinal de vibragao,
reduzindo a dimensdo dos dados para 20 autovetores. Para classifica-los, foi
aplicada uma RNA do tipo RBF. Os testes aplicados, além do padrdao normal,
também avaliaram dois tipos de falhas: falha de rolamento interno e externo,

todos apresentando acuracia superior a 90% e taxa de erro menor que 7,5%.

Kabiri e Makinejad (2011) propuseram uma técnica para o
monitoramento de condicao e deteccao de falhas em motores a partir da
emissdo acustica, empregando a transformada wavelet. Esta técnica foi
aplicada a anadlise de falhas no sistema de ignicdo de automovel,
especificamente na geracao de faiscas, utilizando amostras de som coletadas
em oficinas de reparo. Por este motivo, nos sinais capturados ha ruidos e
interferéncias. Os pesquisadores em questao apontaram o tratamento do

ruido presente como sendo a maior dificuldade encontrada na pesquisa,
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sendo necessaria a aplicacdo de uma etapa de pré-processamento.
Caracteristicas do dominio do tempo foram extraidas para analise, sendo
estas: Energia, RMS, Curtose, Assimetria, Marse (medida da superficie sobre
a curva), Fator de Crista, Taxa de Cruzamento por Zero, a contagem dos
Minimos e Maximos Locais do frame (quadro) em andlise. A técnica de PCA
foi empregada para a avaliacdo das caracteristicas e selecdo das mais
representativas. Na fase de treinamento, 10% dos dados foram selecionados,
o restante foi usado na fase de teste. Foram avaliados 150 registros das
emissdes acusticas para modelos similares de automotores (marca Kia

Motors). O método apresentou acuracia e precisao superiores a 70%.

A pesquisa de Wang et al. (2014) propds uma combinacdo de Maquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) com caracteristicas
extraidas no dominio tempo-frequéncia, baseado na Transformada de Hilbert-
Huang, a partir das Funcbes de Modo Intrinsecas (Intrinsic Mode Functions -
IMF). Os vetores de caracteristicas sdao formados pelos momentos de energia
de cada IMF e os coeficientes de correlacdo entre elas. O sinal acustico
aplicado nos testes foi proveniente de um motor de automodvel, tanto em
condicdes normais como apresentando falhas. No pré-processamento do
sinal, foi realizada uma filtragem de sinais acusticos provenientes de outras

partes do carro.

Li et al. (2015) utilizou a aproximagao do sinal de vibracao nas
condigdes normais do motor a uma distribuicdo normal. Para tomada de
decisao do estado do motor, foi calculada a distorgao entre o sinal obtido em
tempo real e o padrao normal. Esse valor foi, entdao, comparado com limiares
calculados na fase de treinamento. Quanto aos métodos de classificacdo, o
trabalho ainda observou o uso de RNA com diversas arquiteturas, como
feedforward (FFNN) e RBF, além de sistemas utilizando logica fuzzy e SVM. A
técnica baseada na combinacdo de uma rede RBF e um modelo de

autoregressao proporcionou uma taxa de acerto superior a 90%.

Nas pesquisas correlatas apresentadas, diversos parametros foram

extraidos dos sinais - tanto no dominio da frequéncia como no dominio do
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tempo - demonstrando que as caracteristicas de ambos os dominios tém

representatividade na caracterizagao do funcionamento dos motores.

Quanto as técnicas de classificacdo, a maior parte da bibliografia
revisada utilizou uma rede neural artificial na construcdao do classificador. A
principal dificuldade apontada nos trabalhos reside no fato de que nao ha
como simular ou obter todas as possiveis falhas esperadas em um motor.
Aliado a este fato, cada técnica baseia-se em alguma caracteristica que
proporciona bom desempenho para problemas especificos, mas ndo se

mostra tao eficiente para outros.

Vale ressaltar, que deve ser considerado o fato de o problema
modelado tratar de uma aplicacao em um ambiente nao controlado, pelo fato
da possibilidade de ndao haver uma restricdo quanto as atividades na sala de
maquinas, que podem gerar ruidos nao inerentes ao ambiente, o que dificulta
a classificacdo em casos especificos. E importante destacar também, que
poucos trabalhos fizeram uso de um multiclassificador, ou seja, nao
utilizaram mais de uma técnica para a modelagem e a classificacdao dos

padroes representativos do funcionamento dos motores.

No Quadro 2, sao apresentadas todos as pesquisas discutidas neste
capitulo, com apresentacdo de um breve resumo, tipo de sinal utilizado no
método, as caracteristicas avaliadas com o respectivo dominio, o método de

classificacao e o resultado obtido.

Quadro 2. Resumo das pesquisas abordadas. (continua)

Pesquisa ‘ Caracteristicas Método de ‘ Resultado ‘
Classificacao

Pesquisas com foco nas caracteristicas

. Distancia com o
Kimura, R. . ~ A
e . Energia por padrao normal, Demonstrou éxito

. . Audio Frequéncia | Intervalos de aplicado a uma nos testes
Mizutani, H. P T

Frequéncia distribuicao executados.
(1991)
Normal
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Pesquisa

Quadro 2. Resumo das pesquisas abordadas. (continuagao)

Caracteristicas

Método de

Classificagao

Resultado

Distancia com o

Ambos os sinais

Kimura, R., Energia por adrio normal demonstraram
Nakai, N. e Vibragdo A gia p pad ! eficiéncia, mas o
; . AN Frequéncia | Intervalos de aplicado a uma - . ~
Mizutani, H. | e Audio P o sinal de vibragao

Frequéncia distribuicao
(1994) apresentou
Normal o
alcance limitado.
Foi observada a
variacao nessas
medidas na
Konstantin- Analise do presenca de
Hansen, H. Vibracdo | Frequéncia | Envelope - falhas nos
(2003) Espectral motores,
caracterizando o
estado do
motor.
Analise .
. Algoritmos se
estatistica para mostraram
Ocak, H. e Andlise Espectral, || diagnédstico oficientes para
Loparo, K. . ~ A com foco dos utilizando as . P
Vibragdo | Frequéncia - o calculo e
A. (2004) picos presentes variagOes dos - P
- diagndstico dos
no espectro picos
estudos de caso
observados no
apresentados.
espectro
Observou a
relacdo entre os
Guangpu, L. pontos de
G. L. e - A .
Hongxia, P. Audio Frequéncia | Espectro do sinal --- captura, com
H. P. (2006) maior cor[ela_gao
nas frequéncias
do motor.
Constatou a
Fator de Defeito, ;(—:r':;argeagsdlreta
Vibracao Fator de Crista, medidas
Almeida, F. S RMS, Pico, Fator da:
nos R estatisticas do
R. do V. Tempo de Forma, Fator Clusterizacao : - =
rolamen- sinal de vibragao
(2007) de Impulso e
tos C com a mudanca
Distribuicao de no
Curtose .
funcionamento
do motor.
Os resultados
o coincidiram com
Componentes de Decomposicao
a . g os esperados
Chen et al. . o Tempo- Frequéncia do de Média Local
Vibracao A . ~ tanto para os
(2009) Frequéncia | sinal, Fungao do + Envelope sinais normais
Produto (FP) Espectral !

quanto com
falhas.
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Quadro 2. Resumo das pesquisas abordadas. (continuagao)

Pesquisa Caracteristicas Método de Resultado
Classificacao
Conseguiu
observar padrdes
. . para motores do
Niveis de energia -
~ mesmo tipo e
Souza, G. Tempo- sao calculados em
. ~ A obteve sucesso
F. de. Vibragao Frequéncia | cada um dos PCA no diaandstico
(2011) (TWP) pontos obtidos 9 p
cla TWP para grupo de
P motores,
enquanto para
outros ndo.
Mais eficiente
que medidas do
dominio do
Wang, Z. Tempo- Iraexsaci(iﬁeento do geTeps%’ngas
et al. Vibracgo o~ . . RNA RBF P
Frequéncia | sinal em intervalos problemas com
(2013) a .
de frequéncias falhas do tipo
desbalanceament
oe
desalinhamento.
100% de
Chamay, acuracia nos
. resultados e
M., - Calculo da
. ~ Coeficientes A melhor
Oh, S. e Vibragao Tempo . distancia de
. LPC/Cepstrais . desempenho que
Kim, Y. Mahalanobis oA
(2013) distancia
Euclidiana
(96%).
Pesquisas com foco no levantamento do estado da arte \
Tandon, Vibragao: Valor Apresenta melhor
. resultado quando ao
N., e . ~ RMS, Crista e - T .
Vibracao Tempo e sinal de audio, pois
Chou- A A Envelope --- . ; .
e Audio Frequéncia A € possivel avaliar o
dhury, A Espectral; Audio: )
; - crescimento da
(1999) Picos de amplitude
falha.
Tempo: RMS,
Patidar, S. Tempg, _ Curtose, Fator de RNA (RBF), VJsag gerall §obre as
. . ~ Frequéncia | Impacto, etc. ek técnicas utilizadas
e Soni, P. Vibracao P Ldgica - -
e Tempo- Frequéncia: no diagnostico de
K. (2013) A Fuzzy, SVM
Frequéncia | Envelope motores.
espectral, etc
Kimura, Taxa de
R., ) Intervalos de reconhecimento em
Nakai, N, e | Audio Frequéncia £ A RNA torno de 80-90%,
A requéncia S
Kishimoto, na maioria dos
T. (1998) experimentos.
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Quadro 2. Resumo das pesquisas abordadas. (continuacao)

mm

Método de
Classificacao

Caracteristicas Resultado ‘

Pesquisas com foco nos métodos de classificacao \

Vibracio A analise
Moschioni, v1bragao, . demonstrou a alta
. Audio e P Medidas de =
G, Vania, Medidas Frequéncia correlacio --- correlagao entre as
A. (2004) A s diversas medidas
quimicas .
avaliadas.
Velocidade de
Brzozowsk rotagdo, dose de
a, L., combustivel, Os resultados
Brzozowski angulo de ignigdo calculados se
, K. e --- -— avancada, RNA aproximaram dos
Nowakows temperatura, resultados reais
ki, J. pressao e obtidos nos testes.
(2005) recirculacao de
gas exaustiva
Deng, J., Medidas dos O modelo -
apresentou otimo
Stobart, R. compostos
--- --- P RNA desempenho e um
e Maass, quimicos como tempo de resposta
B. (2009) NOXx PC P
reduzido.
Analise O método
Linhare, A. Corrente do historica demonstrou obter o
et al. -—-- Frequéncia motor vinculada a diagnéstico de
(2009) um banco de forma facil e em
dados tempo real.
Os resultados
Biondi 27 parametros RNA + Z’E)erﬁz(;?;?r?%is
Neto, L. et || --- --- distintos (nao Método ndo requisitos para a
al. (2009) especificados) especificado deteccdo de falhas
dos geradores.
Acuracia acima de
LM Coeficientes de 90%, taxa de erro
S Vibragao Frequéncia | autoregressdo do || RNA RBF de
(2011) .
espectro aproximadamente
7,5%.
Energia, Valor
L RMS, Curtose,
Kabiri, P. e | Tempo- Assimetria Acurdcia e precisao
Makinejad, | Audio po- ' PCA caep
Frequéncia | Marse, Taxa de superior a 70%.
A. (2011)
Cruzamento por
Zero, Crista
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Quadro 2. Resumo das pesquisas abordadas. (continuacao)

Pesquisa Caracteristicas Método de Resultado ‘
Classificacao

Coeficientes de

Acuracia acima de

Diferenca de

Amplitude entre | 52° n|1eto_d_o de
eles C assllﬂcagao e
dominios.

\éVa:tgélY. Audio Tempo- correlagdo e SUM 90% para todos os

(2'014)' Frequéncia | momentos de casos avaliados com
energia da IMF validagdo cruzada.
Caracteristicas Acuracia proxima de

. estatisticas, . 100%, obtendo
Li, W. et - = - ~ Calculo da
Vibragao --- aproximagao de A melhor resultado

al. (2014) R distancia
distribuicao comparando com
Normal SVM e RNA.

Pesquisa Proposta \

Sistema
Tempo: RMS : L
€mpo: RS, Multiclassificador no
(REPARAL, Pico Maximo, N .
. - Quantizacao dominio do tempo
2013); Crista, Curtose, :
L - . | Vetorial, Rede | apresentou
Teixeira Tempo, Coeficientes LPC;
T A P Neural performance
Jr., A. G. Audio Frequéncia | Frequéncia: Artificial e superior as demais
(2015) e Hibrido Picos, Vales e P

Multiclassifica

combinagdes de

2.3 Discussao

O objetivo deste capitulo foi abordar pesquisas correlatas ao tema em
guestdao. Para maioria das pesquisas, foi observada a aplicacao do sinal de
vibracdo e sinal acustico para a manutencdo preditiva dos motores. Quanto
as medidas aplicadas, foram extraidas caracteristicas nos dominios do tempo
e da frequéncia. Em se tratando dos métodos de classificacdo, sistemas com

RNA, SVM e PCA se mostraram como as principais técnicas utilizadas.

No préximo capitulo, serd apresentada a fundamentacdo teodrica
relacionada ao contexto da pesquisa. Para tanto, serao definidos conceitos de
processamento de sinais para a extracao das caracteristicas acusticas dos
sinais dos motores e de inteligéncia artificial, aplicados a classificacao e ao

diagnostico dos motores.
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Capitulo 3

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos relevantes a abordagem

proposta para o diagndstico de motores de uma UTE.

3.1 Sistema para Diagndstico Acustico de Motores

O objetivo da abordagem proposta para o diagndstico de motores é avaliar o
estado de funcionamento do equipamento durante o seu funcionamento,
utilizando como entrada o sinal sonoro emitido pelo motor. Pela analise do
sinal capturado é possivel observar a presenca de falhas ou mudancas na
condicdes de funcionamento dos motores, bem como, a influéncia de
acessoérios auxiliares (ventiladores de resfriamento, bombas, etc.) que

estiverem ao alcance do mecanismo de captura do sinal.

O problema em questdo estd inserido, portanto, no contexto do
reconhecimento de padroes, dividido em duas fases: treinamento e
classificacdo. Na fase de treinamento, sao definidos padrdoes de referéncia,
extraidos do sinal acustico do motor, capazes de caracterizar o estado do
motor. Na fase de classificagcdo, serdo obtidos os padroes de teste e, a partir
de uma lbégica de decisdo, é fornecida uma resposta binaria, capaz de
classificar o sinal como “Normal”, se o motor estd em condicdes normais de
funcionamento, ou “Alerta”, se ha alguma mudanca em suas condicdes de
normalidade (REPARAI, 2013).

A seguir, sera apresentada uma descricdo detalhada das fases de
treinamento e classificacao de um sistema de reconhecimento de padroes,

considerando as técnicas a serem aplicadas na abordagem proposta.

3.1.1 Treinamento
A fase de treinamento busca gerar os padroes de referéncia a serem
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aplicados na fase de classificacao, cujas etapas sao descritas a seguir (Figura
5) (RABINER, SCHAFER, 2010).

e Pré-Processamento: nesta etapa, apds a captura do sinal, é realizada
a segmentacdo desse para analise a curtos intervalos de tempo. O sinal
acustico é particionado em frames (quadros), de forma a garantir as
condicdes de estacionariedade. Em seguida é feito o janelamento, no
qual uma funcdo é aplicada ao quadro para minimizar os efeitos
adversos provocados pela segmentacao abrupta provenientes da
divisdao em quadros. Janelas de Hamming e Hanning sdao usualmente
utilizadas para janelamento do sinal (RABINER, SCHAFER, 2010).

o Extracao das Caracteristicas: para cada frame, é extraido um vetor
de caracteristicas representativo do estado do motor.

e Geracao dos Padroes de Referéncia: nesta etapa, a partir das
caracteristicas extraidas, sao construidos os padrdes representativos do

estado do motor, os quais serao utilizados na etapa de classificacao.

Figura 5. Diagrama em Blocos da Fase de Treinamento de um Sistema de

Reconhecimento de Padroes.

Pré- _|  Extragao de | Geragao dos
Processamento ~| Caracteristicas > Padroes de
Referéncia

|

Sinal Acustico

3.1.2 Classificacao

A fase de classificacao (Figura 6) se inicia pela aquisicao do sinal, seguida da
extracdo das caracteristicas acusticas, as quais sdo aplicadas a um

classificador, para uma tomada de decisao acerca do diagndstico do motor.
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As etapas da classificacao sdao apresentadas a seguir (RABINER,

SCHAFER, 2010).

Pré-processamento: a mesma metodologia utilizada no pré-
processamento da fase de treinamento, é utilizada nesta fase. Sao
gerados, portanto, um conjunto de frames.

Extracdao de Caracteristicas: a exemplo da fase de treinamento, para
cada frame é obtido um vetor de caracteristicas.

Classificagao: a partir do classificador utilizado na fase de
treinamento, os padrdes de teste sdao comparados com os padrdes de
referéncia e, por meio de uma ldgica de decisao, tem-se a classificagao
do sinal acustico de entrada.

Logica de Decisdao: nesta etapa é aplicada uma regra que avalia o
resultado obtido na saida do classificador e toma uma decisdo acerca

do diagndstico do motor.

Figura 6. Diagrama em Blocos da Fase de Classificagao de um Sistema de

Reconhecimento de Padroes.

Padroes de
Referéncia

Y

Pré- Extragao de
Processamento Caracteristicas

> Classificagao

T ‘,

Sinal Acustico Logu_:a_de
Decisao

l

Diagnoéstico

A seqguir, serdao apresentadas as caracteristicas acusticas e os

classificadores investigados na pesquisa em questao.

26



3.2 Caracteristicas Acusticas dos motores

O propédsito desta pesquisa € avaliar a representatividade de medidas
acusticas extraidas nos dominios do tempo e da frequéncia para o diagnéstico
do estado do motor de uma UTE (Pesquisas BELADIA/REPARATI).

A partir das pesquisas correlatas descritas no Capitulo 2, algumas
medidas foram selecionadas e investigadas em uma analise prévia do seu
comportamento, na representacao dos estados dos motores da UTE.

Caracteristicas de dominios diferentes foram selecionadas.
3.3 Métodos de Classificacao

Para escolha dos métodos de classificagdao, alguns aspectos relevantes acerca

das caracteristicas a serem utilizadas devem ser considerados.

Inicialmente, ha disponibilidade de caracteristicas extraidas a partir de
sinais reais sem falhas, sinais com falhas reais e com falhas simuladas.
Assim, pode-se utilizar uma abordagem supervisionada para construcao do

classificador.

Dois métodos iniciais foram selecionados para andlise, a partir dos
estudos apresentados nas pesquisas correlatas, a saber: Classificador 1 e

Classificador 2.

Com o objetivo de melhorar o desempenho do classificador, foi proposta uma

abordagem de multiclassificacdao, combinando os dois classificadores.

3.3.1 Classificador 1

O método de classificacdo 1 avalia a relagao linear entre as caracteristicas

extraidas do sinal acustico do motor.

3.3.2 Classificador 2

O método de classificacido 2 investiga a relacdao ndo linear entre as

caracteristicas extraidas do sinal acustico do motor.
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3.3.3 Sistemas Multiclassificadores

Com o aumento de sistemas complexos, buscam-se novas solugdes para
melhorar também o diagnostico. Embora a quantidade de técnicas de
classificagao tenha crescido, uma nova abordagem busca a combinagao de
classificadores individuais (FUMERA, ROLI, 2005), chamada de Sistema
Multiclassificador (SMC).

Dessa forma, busca-se encontrar padroes distintos e complementares,
melhorando, assim, os resultados esperados, a partir da combinacao dos

chamados classificadores base.

Um dos pontos negativos dessa técnica é o custo computacional da
etapa de treinamento, pois sera realizado um treinamento para cada um dos
classificadores base (SANTOS, 2008; PARADEDA, 2007).

Um SMC é formado pelos classificadores base acoplados a um moddulo

de combinagao. Nele é definida a metodologia de decisao para o sistema.

Para que um SMC seja considerado eficiente, € importante que os
classificadores base sejam diversificados quanto aos seus algoritmos. Isso
pode ser constatado pela diferenca dos erros obtidos entre eles, para um

mesmo conjunto de dados treinados e verificados.

Existem dois tipos de organizacao dos componentes para um
multiclassificador: Modular ou Paralela. A primeira representa a divisao de
uma tarefa em diversas subtarefas para cada um dos
especialistas/classificadores, ou seja, cada um é parte da tarefa principal,
como demonstrado na Figura 7. A segunda representa um comportamento
redundante, todos os especialistas realizam a mesma tarefa, apenas cada um

com sua ldgica, como apresentado na Figura 8.

Outra classificacdao para os tipos de SMC refere-se aos tipos de
componentes, podendo ser: homogéneos ou heterogéneos. O homogéneo
utiliza apenas um algoritmo de aprendizado de maquina, mas varia, por
exemplo, quanto a amostragem de dados para cada um deles, ou, no caso de

RNA, a taxa de aprendizado em cada uma. No caso do heterogéneo, busca-se
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combinar diferentes modelos de classificadores, como por exemplo, combinar
uma SVM e uma RNA, sendo treinadas com os mesmos dados (SANTOS,
2008; PARADEDA, 2007).

Figura 7. Organiza¢gdao modular de um SMC.

Subtarefa (1) Classificador (1)
S(1)
Subtarefa (2) Classificador (2)
Tarefa |—| . SE) Médulo de |, Resuitado
: Combinagao
S(n)
Subtarefa (n) Classificador (n)

Fonte: Adaptado de PARADEDA (2007).

Figura 8. Organizacao paralela de um SMC.

Tarefa (1) ———| Classificador (1)
S(1)
Tarefa (2) | ——|Classificador (2)
S(2) ;
MDdL!lO d,.e — Resultado
' : Combinagéo
. - S(n)
Tarefa (n) | ————|Classificador (n)

Fonte: Adaptado de PARADEDA (2007).

Quanto as regras de combinacdao, os métodos se baseiam em

combinagao ou em selecao. O primeiro pode ser do tipo:

e Combinacao linear: apenas uma relagao linear entre os
resultados dos classificadores é aplicada, como a soma, média ou

mediana;
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e Combinacao nao linear: mais complexo que os lineares,

buscam estratégias como voto majoritario ou ranking;

o Estatisticas: aplicam combinagdes estatisticas ou probabilidades

aos resultados dos classificadores.

Os métodos de selecdo, também conhecidos como dinamicos, utilizam
apenas um dos classificadores base para a tomada de decisao. A regra de
combinacdo apenas é responsavel por selecionar qual dos classificadores sera

o escolhido para realizar a classificacao.

No contexto de diagnostico de motores, busca-se modelar um sistema
multiclassificador, combinando diferentes técnicas de classificacdo, com o

objetivo de melhorar o desempenho na classificagao.

3.4 Discussao

O objetivo deste capitulo foi apresentar os conceitos relevantes a modelagem
da abordagem proposta. Observou-se que por ser um problema de
reconhecimento de padrdes, duas etapas sdo necessarias: treinamento e
classificagao. O primeiro consiste na geracao dos padrOes que representam
os estados dos motores, a partir dos vetores de caracteristicas extraidos dos
sinais analisados. O segundo, a classificagao, baseia-se na avaliacao vetor de
caracteristicas do sinal de entrada, em relacdao aos padrdes armazenados no

treinamento.

Foram definidas as medidas acusticas de dois dominios que possibilitam

diferenciar comportamentos distintos para diferentes estados do motor.

Em seguida, foram abordados métodos de classificacao: Classificador 1,
gue busca representar a andlise linear entre as diferentes caracteristicas;
Classificador 2, que considera a combinagdao ndao linear entre essas. A
abordagem proposta utiliza um Sistema Multiclassificador, cujo objetivo é
combinar diferentes classificadores, para melhorar a acuracia da classificacao
do sistema.

No capitulo seguinte, sera descrita a abordagem proposta.
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Capitulo 4

Abordagem para o Diagnodstico de Motores por Analise

Acustica

Neste capitulo, sera descrita a abordagem proposta para o diagndstico
acustico de motores de uma UTE, a qual se baseia em um sistema
multiclassificador, com caracteristicas extraidas nos dominios do tempo e da
frequéncia. Devido a questdes de confidencialidade, relacionadas aos projeto
€ pesquisas nos quais esta pesquisa esta inserida (REPARAI - REPair over AiR
using Artificial Intelligence, cdédigo ANEEL PD-6471-0002/2012), algumas
informagdes nao serao apresentadas. Entretanto, a omissao dessas no

documento ndo inviabilizara a descricao e validagdo da abordagem proposta.
4.1 Abordagem Proposta

Conforme descrito nos capitulos anteriores, existem diversos métodos para
diagndstico acustico de motores. E, na busca por melhor desempenho e
classificagdo em tempo real, foi modelado um sistema baseado na abordagem
de multiclassificacao supervisionada (Figura 9), o qual estruturou-se no
escopo do sistema desenvolvido para o projeto REPARAI (REPARAI, 2013).

O SMC é heterogéneo paralelo, o qual combina duas técnicas ja
reconhecidas no ambito de uma classificacdo baseado em diagndstico
acustico, a primeira com foco na relacdo linear entre as caracteristicas
extraidas e, a segunda, cujo propdsito é a busca pela relagao nao linear entre

as informacodes capturadas do sinal.

Por se tratar de uma tarefa de reconhecimento de padrdes, conforme
apresentado no Capitulo 3, a seguir serao descritas as fases de treinamento e

de classificagdao da abordagem proposta.
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Figura 9. Sistema de Diagnéstico de Motor com Multiclassificacao.
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4.2 Treinamento

Esta etapa consiste das seguintes sub-etapas: aquisicdo do sinal, pré-
processamento, extracao de caracteristicas e construcdo dos padrdes de

referéncia, descritas a seqguir.

4.2.1 Pré-processamento

O sinal capturado é processado e subdivido em frames de tamanho fixo,
seguido do janelamento a partir de uma janela retangular. A janela
retangular foi aplicada por ser mais adequada a identificacdo de impactos em
frequéncias especificas (MATHIAS, OLIVEIRA, MEDEIROS, 2014). Tal
caracteristica da janela retangular se mostra adequada, visto que possiveis
falhas nos motores sdo caracterizadas por variagbes em frequéncias

especificas do sinal.

4.2.2 Extracao de Caracteristicas

Para cada frame, ¢é extraido um vetor de -caracteristicas com

representatividade das condigdes de funcionamento do motor.
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4.2.3 Geracao dos Padroes de Referéncia

Nesta etapa, foram utilizados dois classificadores base independentes para

construcao dos padrdes de referéncia.
4.3 Classificacao

A etapa de classificacdo é responsavel pelo diagndstico das condicdes de
funcionamento do motor. Nesta etapa, apds a aquisicao do sinal de teste,
seguida do pré-processamento e extracdo de caracteristicas, conforme
descrito na fase de treinamento, é realizada a classificacdo do referido sinal
de teste de entrada.

Um conjunto de caracteristicas extraido de um sinal acustico de testes
€ avaliado pelos dois classificadores. Uma descricdo mais aprofundada da
l6gica de decisdo nao podera ser apresentada, devido as questdes de

confidencialidade do projeto REPARAI, no qual esta inserida a pesquisa.
4.4 Discussao

Neste capitulo, foi apresentado o método de multiclassificacgdo proposto, que
busca unir fatores observados em estudos prévios que utilizam dois
classificadores base para representacao das caracteristicas dos motores. Essa
combinacdo busca realizar a classificacdo de forma adequada aos propodsitos
da pesquisa, para que o diagndstico possa ser realizado em tempo real e de

forma acurada.

O SMC proposto é heterogéneo paralelo, pois depende dos resultados

obtidos dos dois classificadores para um dado vetor de caracteristicas.

A etapa de treinamento ocorre de forma independente para os dois
classificadores. Na fase de classificacdao, € aplicada uma ldogica de decisao,

considerando a relacao linear e nao linear das caracteristicas.

No Capitulo 5, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com

0 uso da abordagem proposta.
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Capitulo 5

Apresentacao e Analise dos Resultados

Neste capitulo, serdo registrados os experimentos realizados e seus
respectivos resultados, obtidos a partir da combinacao das caracteristicas
definidas e classificadores descritos no Capitulo 4. Inicialmente, serd descrita
a metodologia aplicada, que inclui a descricao da base de dados, definicao
dos vetores de caracteristicas e dos classificadores, dos sistemas avaliados,
em seguida, os resultados obtidos e, por fim, serao abordadas os resultados
e as discussdes acerca do desempenho de cada um dos sistemas no ambito

da aplicacao.
5.1 Metodologia

A base de dados utilizada para avaliacao da pesquisa foi obtida e refinada a
partir do projeto REPARAI, dado que esta pesquisa nasceu e evoluiu
concomitante - por um ano, conforme supracitado, com demais

pesquisadores, industria e alunos.

A base de dados para treinamento e teste dos sistemas foi composta
por sinais que representam os estados basicos do motor, a serem
classificados como "“Normal” e “Alerta”. Todos os sinais foram pré-
classificados conforme essas condicdes. O estado “Normal” é representado
pelo sinal capturado durante o funcionamento do motor em condicdes
normais. O estado “Alerta” representa sinais com falhas simuladas, falhas
reais e sinais que buscam caracterizar condicOes diferentes da normalidade

do motor.

Para a analise, os sinais de audio foram particionados em frames de 3
segundos. Nao foi necessario utilizar um frame de curtissima duracgao (16 -
32 ms), em virtude da periodicidade do sinal (RABINER, SCHAFER, 2010).
Assim, intervalos maiores conseguem representar o estado de funcionamento

do motor e, consequentemente, proporcionar uma compressao significativa
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dos dados de entrada, com a diminuicao da quantidade de vetores de
caracteristicas a processar nas fases de treinamento e de classificacao
(REPARAI, 2013).

Todos os sinais capturados foram digitalizados a 44.100 amostras/s, 16
bits e o formato WAVE, com subdivisao em frames de 3 s e aplicacao da

Janela Retangular.

Na Tabela 1, sdo listadas as propriedades dos sinais, por ponto de
captura, a serem usados na avaliacao dos classificadores. Foram utilizados
50% dos dados para treinamento, 20% para validagcao e 30% para teste,
com validacdo cruzada utilizando o Método holdout (com 40 iteracdes)
(BALDISSEROTTO, 2005).

Tabela 1. Propriedade dos sinais por ponto de captura para o treinamento e teste.

. Total Total Treinamento/Validagdo Teste
Abrevia-  ponto  Posicio Captura Sinais Sinais
tura (70%) (30%)
“Normal”  “Alerta”

P1 1 Superior Microfone 689 656 1345 942 403
P1_inf 1 Inferior Microfone 100 607 707 495 212
P2 2 Superior  Microfone 120 765 885 620 265
P2_inf 2 Inferior Microfone 100 705 805 564 241
P3 3 Superior Microfone 120 766 886 621 265
P3_inf 3 Inferior Microfone 100 708 808 566 242
P4 4 Superior  Microfone 100 728 828 580 248
P4_inf 4 Inferior Microfone 100 708 808 566 242
P5 5 Superior Microfone 120 766 886 621 265
P5_inf 5 Inferior Microfone 100 706 806 565 241
P6 6 Superior Microfone 120 766 886 621 265
P6_inf 6 Inferior Microfone 100 706 806 565 241
P7 7 Superior  Microfone 100 646 746 522 224
P1_bbxm 1 Inferior  BeagleBoard 100 705 805 564 241

Fonte: (REPARAI, 2013).
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Na Tabela 2, sdo apresentados todos os sinais declarados com “Alerta”
e 0s casos que representam. Os dados buscam representar o motor em
condicoes diferentes da normalidade. Esses sdao compostos por sinais
representando falhas reais e simuladas, apresentados anteriormente,
somados a sinais de outros motores (com falhas e normais), além de outros
com caracteristicas distintas (sinal adicional ao audio gerado por um

ventilador presente na sala de maquinas e uma onda senoidal)

As falhas Simuladas 1, 2 e 3 foram geradas para cada ponto de

captura, de acordo com o padrao apresentado acima.

Tabela 2. Descrigao dos Sinais “Alerta” aplicados.

Sinais Descrigao da Caracteristica do Sinal
| Falha Simulada 1 1422
] Falha Simulada 2 1423
]| Adicdo de Ruido (Falha Simulada 3) 1423

\" Falhas Reais no Motor (Falhas Simuladas Reais 1, 2 e 3) 34

Vv Sinais de motores diferentes 271
Vi Falhas Reais em outros Motores 92
Vil Onda Senoidal 4
Vil Ventilador da Sala de Maquinas 4

Fonte: (REPARAI, 2013).

Na pesquisa, foram analisadas as combinacdes das diversas
caracteristicas e classificadores apresentados para avaliar o desempenho no

diagndéstico de falhas de motores utilizados, em usinas termoelétricas.

O diagnéstico de falhas nos motores se baseou em duas etapas:

treinamento e classificacao.

Na fase de treinamento, foram construidos os padrdoes de referéncia. As
etapas de pré-processamento e extracdo de caracteristicas seguiram o
mesmo procedimento para todos os casos. A geracao dos padrdes de

referéncia foi conduzida de acordo com o método de classificagdao aplicado.
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Na etapa de pré-processamento, foi realizada a subdivisdo do sinal em
frames de 3 segundos e aplicagdao da janela retangular. A janela retangular
foi aplicada pois ser mais simples e se adequar as caracteristicas do sinal sob

analise (sinal com poucas variacdes ao longo do tempo).

Na etapa de extracdo de caracteristicas, foram construidos os vetores

de caracteristicas.

Para a definicao dos vetores, foi realizada uma analise prévia sobre a
relacdo das caracteristicas definidas e os diferentes estados do motor. A

analise é apresentada no Apéndice A.

As medidas que apresentaram comportamento distinto para as
diferentes condicbes do motor, ou seja, se mostraram mais adequadas a
caracterizacao do estado do motor, foram selecionadas para compor os

vetores de caracteristicas.

Foram definidos 3 grupos de vetores, em funcdo do dominio utilizado

para extracdo das caracteristicas, a saber:

e Vetor-Dominio-1: composto por todas as caracteristicas extraidas no
dominio 1, totalizando 16 valores.

e Vetor-Dominio-2: composto por todas as caracteristicas extraidas no
dominio 2, contabilizando 17 valores.

e Vetor-Hibrido: combinacdo das caracteristicas extraidas nos dois

dominios, somando 33 valores.

Os valores dos vetores foram normalizados no intervalo [-1, 1]. Tal
acao se justificou, dado que as caracteristicas apresentam grandezas com
escalas diferentes e, devido a légica dos classificadores, todos os elementos
do vetor de entrada devem estar no mesmo intervalo, de forma a evitar que

os pesos da RNA ou a linearidade do QV sejam neutralizados.

Quanto aos métodos de classificacdo, as técnicas utilizadas para
construcao dos classificadores avaliados foram apresentadas no Capitulo 3, a

saber: Classificador 1 e Classificador 2. O modelo de multiclassificacao
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(hibrido) proposto foi descrito no Capitulo 4.

A etapa de classificagao (Figura 10) foi realizada conforme descrito nos

Capitulos 3 e 4 para cada método aplicado.

Figura 10. Diagrama em Blocos da Estratégia de Classificacao Aplicada.
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Fonte: Adaptado de REPARAI (2013).

Todas as etapas das fases de treinamento e de classificacao (pré-
processamento do sinal, extracdo de caracteristicas, andlise das
caracteristicas e classificacdo) foram implementadas no software Matlab
(MATHWORKS, 2013).

Para a execucao dos experimentos, foi realizada validagao cruzada de
40 experimentos para cada um dos 14 pontos de captura/microfone,
combinando 3 métodos de classificacdo com 3 formacdes distintos de vetores

de caracteristicas, resultando, assim, em 5.040 experimentos.

Para cada experimento, na etapa de treinamento foram aplicados os
sinais reservados para o treinamento (50%), como descrito na Tabela 1,
sendo reservadas 20% para a validacao. Para cada classificador, foram

aplicados os sinais de teste, de acordo com a Tabela 1.

Para avaliacdo do desempenho da abordagem proposta, foram

consideradas as métricas descritas a seguir.
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e Eficacia: média dos conjuntos dos sinais “Normal” e “Alerta” dos
resultados obtidos na validacdo e a diferenga entre elas. Por meio
dessas medidas, foi possivel avaliar se o sistema conseguiu distinguir

as classes treinadas.
e Desempenho: proporcao de acerto nos testes avaliados.

A analise estatistica dos resultados obtidos nos experimentos foi

implementada na ferramenta R (R CORE TEAM, 2012), conforme a seguir.

1. Avaliacao da Eficacia: avaliacdo da eficacia, baseado na disjuncao
dos conjuntos “Normal” e “Alerta”, definindo, assim, os sistemas que
foram eficazes, ou seja, conseguiram distinguir as duas classes.

2. Avaliacao dos Classificadores: avaliacgdo do desempenho de todos
os sistemas que proporcionaram sucesso na distincao entre as duas
classes da avaliacao anterior.

3. Avaliacdo das Caracteristicas: avaliacio do desempenho do
classificador com maior desempenho para todos os vetores de

caracteristicas avaliados na pesquisa.

5.2 Resultados

Para melhor observacao dos resultados obtidos, a parte mais significativa
desses é apresentada nesta secdo. Informagdes complementares estao
apresentadas em Apéndices deste documento. No Apéndice A, sao descritos
os resultados obtidos nos experimentos. No Apéndice B, a Analise Estatistica
€ apresentada, contemplando as questdes de pesquisa levantadas, a

descricdo da analise e os resultados obtidos.

No quesito eficacia, as seguintes questdes de pesquisas foram
definidas:
e C1-D1: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados

|II

(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do

dominio 1, aplicados no Classificador 1?
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C1-D2: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 2, aplicados no Classificador 1?

C1-HiIB: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
("Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 1 e 2 em conjunto, aplicados no Classificador 1?

C2-D1: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
("Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 1, aplicados no Classificador 2?

C2-D2: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 2, aplicados no Classificador 2?

C2-HiB: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados

|Il

(“Normal” e “Alerta”), utilizando paréametros acusticos extraidos do
dominio 1 e 2 em conjunto, aplicados no Classificador 2?

MULT-D1: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(*Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 1, aplicados no Multiclassificador proposto?

MULT-D2: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
("Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 2, aplicados no Multiclassificador proposto?

MULT-HIB: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
("Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do

dominio 1 e 2, aplicados no Multiclassificador proposto?

Duas metodologias foram abordadas. Na Metodologia 1, foi avaliada a

diferenca das médias dos conjuntos de dados “Normal” e “Alerta” em cada

experimento. Na Metodologia 2, foi avaliada a disjuncdo das médias dos

conjuntos de dados “"Normal” e “Alerta”.

Nas Tabela 3 e Tabela 4, sao apresentados os resultados dos testes

estatisticos realizados para Metodologia 1 e Metodologia 2, respectivamente.

Em ambos os casos, todos os sistemas foram eficazes na distingao entre as

duas classes ("Normal” e “Alerta”).
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Tabela 3. Teste de Wilcoxon para avaliacao dos Intervalos de Confianacga (IC) das
diferencas maiores que 0,5 e da eficacia de cada método avaliado (Metodologia 1).

Caracteristicas Método de Teste de Eficaz
(Dominio) Classificagdo Wilcoxon (p-value)
C1 <2,2e-16 Sim
FREQ Cc2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
Cc1 <2,2e-16 Sim
TEMPO Cc2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
(o] <2,2e-16 Sim
HiB C2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim

Tabela 4. Testes de disjuncdo dos conjuntos “"Normal” e “Alerta” de cada método
avaliado (Metodologia 2).

Caracteristicas Classificador Teste de Wilcoxon Disjuntos

(Dominio) (p-value)
c1 <2,2e-16 Sim
FREQ C2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
c1 <2,2e-16 Sim
TEMPO C2 <2,2e-16 Sim
MULT <22e-16 Sim
c1 <2,2e-16 Sim
HiB C2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim

Apds a avaliacao da eficacia de cada método, a etapa seguinte buscou

avaliar os classificadores. A seguinte questao foi avaliada.

o Desempenho-Classificador: Considerando 0s classificadores
eficazes, o desempenho do Multiclassificador (QV + RNA) proporcionou

desempenho superior?
Para a avaliacao da significancia dos classificadores, foi aplicado teste

estatistico de forma pareada, considerando que as mesmas condicdes de

experimento foram aplicadas, ou seja, mesmo conjunto de treinamento e
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teste, e, também, o mesmo vetor de caracteristicas, de forma a diminuir as

variaveis na analise.

Conforme resultados obtidos, expostos na Tabela 5, todos os sistemas
avaliados apresentaram acuracia superior a 90%. Entretanto, os
Multiclassificadores proporcionaram uma taxa de acerto maior que os
classificadores base (C1 e C2) aplicados de forma independente, respondendo
a questdo levantada na pesquisa, conforme teste estatistico pareado que
avalia se o multiclassificador obteve desempenho superior que o classificador
comparado (Tabela 6). E possivel concluir, portanto, que a abordagem

proposta, proporcionou melhoria no desempenho do sistema.

Tabela 5. Média de acerto para os testes por sistema analisado.

Caracteristicas Classificador Média Lim. Lim.

(Dominio) Global Inferior Superior
Qv 90,71% 90,43% 90,97%

FREQ RNA 94,16% 93,83% 94,48%
MULT 94,53% 94,22% 94,84%

Qv 95,24% 94,87% 95,59%

TEMPO RNA 98,82% 98,46% 99,22%
MULT 98,93% 98,56% 99,30%

Qv 95,89% 95,64% 96,12%

HiB RNA 98,20% 97,91% 98,48%
MULT 98,65% 98,35% 98,93%

Tabela 6. Teste de Wilcoxon pareado para avaliagao do desempenho do
Multiclassificador.

Classificador Classificador p-value Desempenho

Comparado Superior do
MULT
Qv <2.2e-16 Sim
MULT
RNA <2.2e-16 Sim

Na ultima etapa, que busca a avaliacdao dos vetores de caracteristicas,
o desempenho de cada um desses vetores no multiclassificador foi avaliado.

A seguinte questdo foi investigada:
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o Desempenho-Caracteristicas: Considerando o classificador de
melhor desempenho, qual (quais) vetor (vetores) de caracteristicas

proporcionou(aram) desempenho superior?

Na Tabela 7, é apresentado o desempenho de cada um dos vetores de
caracteristicas no Multiclassificador. Na Tabela 8, a partir do resultado do
teste estatistico, para comparagao entre o Dominio 1 e o Dominio 2, verifica-

se que o dominio do tempo proporciona desempenho superior.

Tabela 7. Média de acerto para os testes do Multiclassificador para cada um dos

vetores aplicados.

Caracteristicas Classificador Média Lim. Inferior  Lim. uperior
(Dominio) Global (%) (%) (%)
D1 MULT 94,53 94,22 94,84
D2 MULT 98,93 98,56 99,30
HiB MULT 98,65 98,35 98,93

Tabela 8. Teste de Wilcoxon para avaliacdao do desempenho dos vetores de
caracteristicas.

Dominiol Dominio 2 p-value Dominio 1 > Dominio 2
HiB D1 <2.2e-16 Sim
HiB <2.2e-16 Sim
TEMPO
D1 <2.2e-16 Sim

Em se tratando da anadlise da representatividade das caracteristicas,
observa-se, de forma geral, que a caracterizacdo no dominio 1 proporcionou

um taxa de acerto inferior as demais representacdes (dominios 2 e hibrido).

Entretanto, apesar do desempenho inferior aos demais, o estudo
demonstra que as caracteristicas extraidas no dominio 1 sdao também

representativas do estado de funcionamento do motor em uma UTE.
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Diante do melhor desempenho da caracterizacdo no dominio do tempo
em detrimento ao dominio da frequéncia, a utilizacdo de vetores hibridos nao
proporcionou melhoria na classificagao, conforme se verifica nas Tabelas 9 e
10 e Figuras 10 e 11. Observa-se desempenho muito proximo para as duas

abordagens (dominio 2 e hibrida).

As tabelas demonstram o desempenho superior do dominio do tempo
pelo maior valor das medianas e médias observadas. Mas nos dois casos

todos os pontos tiveram experimentos com acuracia 100%.

Pelas figuras, observa-se que na maioria dos pontos, o dominio hibrido
teve um maior variancia indicando uma menor dispersdo dos resultados, mas

todos os casos apresentaram outliers.

O resultado observado, o desempenho um pouco superior do dominio 2
sobre o hibrido, pelo mesmo motivo do desempenho inferior do dominio 1,
pode ser justificado pelo fato de os sinais que compdem a base de dados
apresentarem falhas que se mostram mais bem representadas pelas

caracteristicas extraidas no dominio 2.
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5.3 Discussao

Ao final do presente capitulo, no qual foi apresentada a base de dados
utilizada (REPARAI, 2013), seguida das -caracteristicas e métodos de
classificagao avaliados, juntamente com a metodologia e os testes realizados,
constatou-se a eficacia das medidas acusticas avaliadas, juntamente com os
métodos de classificacdo investigados para o diagnéstico de falhas em

motores.

No ambito dos classificadores, observou-se melhor desempenho do
multiclassificador em relacao a cada classificador (baseado em C1 ou C2),

dado que combina a relacdo linear e ndo linear das caracteristicas.

A caracterizacdo dos sinais no dominio hibrido e no dominio 2
proporcionaram as maiores acuracias para os testes avaliados, com resultado
um pouco superior para o dominio 2. O melhor desempenho pode ser

justificado pela composicao da base dados.

No proximo capitulo, serdo elencadas as consideracdes finais da

pesquisa, assim como as contribuicdes e as pesquisas futuras propostas.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais e Sugestoes para Pesquisas Futuras

Neste capitulo, sdo dispostas as consideracOes finais acerca da pesquisa. Na
Secao 6.1, os principais resultados obtidos sao destacados. Na Secao 6.2, sao
apresentadas as contribuicdes da pesquisa e, na Secao 6.3, sao ressaltadas

as sugestdes para pesquisas futuras.

6.1 Consideracoes Finais

Nesta pesquisa, foi proposta uma abordagem para o diagndstico de motores
baseada na modelagem acustica, aplicada em uma UTE. A avaliacdo das
condigOes de funcionamento do motor (“"Normal” ou “Alerta”) foi baseada na
extracao de caracteristicas, seguida de sua classificacdo, e, posteriormente,

da avaliacao por uma légica de decisao, definindo o estado do motor.

O estudo selecionou diversas combinagdes de caracteristicas acusticas
e métodos de classificacdo, com o intuito de avaliar o desempenho da

combinacao desses na classificagao do estado do motor.

Foram utilizadas caracteristicas acusticas extraidas em dois dominios.
Essas caracteristicas foram avaliadas na forma individual e combinadas (vetor
hibrido).

Os métodos de classificacao selecionados foram definidos por diferentes
objetivos. O Classificador 1 buscou avaliar a relagdo linear entre as
caracteristicas. O Classificador 2 buscou representar a relagdo nao linear

entre as caracteristicas.

O método de classificacdo proposto na pesquisa € um sistema
multiclassificador heterogéneo paralelo, combinando os dois classificadores,

agregando a relacao linear e ndo linear entre as caracteristicas acusticas.

A partir de um subconjunto da base de dados do sistema REPARAI,

formada por sinais extraidos de uma UTE, alocados em diversos pontos de
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captura em torno dos motores, e por outros com falhas reais e simuladas,
previamente classificados em duas classes: “Normal” e “Alerta”, tornou-se
possivel a andlise, em um ambiente real, com um conjunto de dados
representativo desse ambiente. Além de falhas reais, falhas simuladas foram
aplicadas, pela dificuldade de conseguir dados representativos de falhas
reais, considerando o tempo de operagao dos equipamentos e a manutencao

0 que inviabilizou a obtencao de um numero significativo de falhas reais.

A partir de um conjunto significativo de sinais de audio analisados
(6.742), obtidos em diversos pontos préximos ao motor, observou-se a
eficacia de todas as combinagdes avaliadas, pois esses permitiram a distingao

entre as duas classes avaliadas ("Normal” e “Alerta”).

As caracteristicas extraidas no dominio 2 permitiram caracterizar
melhor as condigdes do motor, com uma pequena diferenca de desempenho

para o vetor de caracteristicas formado pelos dois dominios (1 e 2).

Ao final da pesquisa, considerando-se os estudos realizados e os
resultados obtidos (REPARAI, 2013), conclui-se que o diagndstico dos
motores pode ser realizado, de forma eficiente, pela analise acustica. O
diagndstico pode se mostrar, portanto, como um auxilio a tomada de decisao

sobre o estado de funcionamento dos motores de uma UTE.

A principal contribuicao da modelagem proposta visa colaborar na
diminuicao do risco de danos maiores em uma unidade geradora de energia
comprometida, favorecendo agbes preventivas, minimizando, assim, os
custos provenientes de agdes corretivas de impacto significativo no processo

de geracao de energia em usinas termoelétricas.
6.2 Contribuicdoes da Pesquisa
Ao final da pesquisa, podem-se elencar as contribuicdes, destacadas a seguir.

¢ O motor de uma UTE pode ser diagnosticado em tempo real a partir do
seu sinal acustico, baseado numa etapa anterior de classificacdo

supervisionada.
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Caracteristicas extraidas do sinal acustico demonstraram ser eficazes
para o diagnéstico de motores em uma UTE.

A utilizacao de um sistema multiclassificador, demonstra ser eficaz e
eficiente, com 6tima acuracia para a predicao de falhas e diagndstico
do motor.

O sinal de audio gerado pelos motores se mostra, portanto, util no

auxilio ao diagndstico de falhas.

6.3 Sugestoes para Pesquisas Futuras

Ao final da pesquisa ora apresentada, outras questoes podem ser definidas

para pesquisas futuras, com destaque para as seguintes.

Obtencao de uma quantidade mais significativa de sinais de dudio com
falhas reais. Dessa forma, uma melhor representatividade de possiveis
falhas pode ser obtida na etapa de treinamento.

Utilizacdo da Anadlise de Componentes Principais, para avaliar, de
maneira mais acurada, o nivel de representatividade das caracteristicas
acusticas.

Avaliacao de outras técnicas de IA, como Ldgica Fuzzy, na formacdo de
diferentes sistemas de multiclassificacao. Comparando o desempenho
obtido e analisando os pontos positivos e negativos de cada um deles.
Andlise de outras légicas de decisdo na definicdo de uma falha, por
exemplo, avaliar um intervalo de frames ou defini-lo a partir do
classificador base selecionado. Visto que diferentes falhas se
comportam de maneiras distintas, podendo ser uma avaliacdo inicial
para a definicao da falha no motor.

Realizacdo de um estudo que combine a analise do sinal acustico com
vibracao capturada dos motores, formando, assim, um novo vetor de
caracteristicas. Como ja foi indicado, o impacto das falhas ocorre de
forma distinta para cada um dos sinais, podendo ser avaliado em cada

um deles.
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Apéndice A

Analise da Combinacao de Classificador e Vetor de

Caracteristicas

Neste apéndice, sdo descritos os resultados obtidos para as combinacgdes
avaliadas considerando a combinacgao classificador e vetor de caracteristicas,
a saber (REPARAI, 2013):

e C1-D1: Classificador 1 com carateristicas do dominio 1;

e C1-D2: Classificador 1 com caracteristicas do dominio 2;

e C1-HIB: Classificador 1 com caracteristicas do dominio hibrido;

e (C2- D1: Classificador 2 com carateristicas do dominio 1;

e (C2- D2: Classificador 2 com caracteristicas do dominio 2;

e (C2-HiB: Classificador 2 caracteristicas do dominio hibrido;

e MULT-D1: Multiclassificador com carateristicas do dominio 1;

e MULT- D2: Multiclassificador com caracteristicas do dominio 2;

e MULT-HIB: Multiclassificador com caracteristicas do dominio hibrido.

A seguir, da Tabela 11 a Tabela 19, sao apresentados os resultados
obtidos para cada ponto de captura e sistema avaliados. Nelas, sao
apresentadas as médias de acerto nos testes, por experimento, para cada um
dos pontos de captura/microfone, com os valores de média, mediana,

minimo, maximo, coeficiente de variacao e desvio padrao.

58



%SY'S6 | %ES'88 | %CT'L8 | %09'L8 | %ET'06 | %S6'S8 | %LED6 | %0S'06 | %898 | %0506 | %LV'68 | %6T'L8 | %6016 | %VEY6 144
%6996 | %VL'T6 | %0168 | %8006 | %86'06 | %80°06 | %99C6 | %TET6 | %0168 | %0506 | %TITT6 | %T6'06 | %LE'SS | %8616 €¢
%E6LE | %EB06 | BTTT6 | %0S'06 | %EL'TE | %CET6 | %BTT6 | %ST'T6 | %LV 98 | %9ST6 | %SE'B8 | %LI'68 | %6506 | %T8'V6 [44
ITV6 | %8T'T6 | %OT'68 | %9T'68 | %L6 L8 | %9ST6 | %VLT6 | %16'06 | %TL'88 | %L9'68 | %SE'88 | %09'L8 | %BE'L8 | %8988 | X4
%6EE6 | %BL'S8 | %6098 | BTILYS | %ET'06 | %0506 | %SV'68 | %8'88 | %SE'SY | %6T L8 | %6SL8 | %V¥8'88 | %VE'T6 | %¥0'T6 0¢
%SY'S6 | %0T'C6 | %LV'68 | %8006 | %09°06 | %6E'E6 | %VLT6 | %L9'68 | %898 | %VL'T6 | %0906 | %8L'I8 | %LST6 | %OV'E6 6T
%08€E6 | %BT'T6 | %CT'L8 | %T0O'BY | %TCT'L8 | %ST'T6 | %T668 | %ST'T6 | %TL'88 | %VL'T6 | %LV'98 | %IEI8 | %IE'68 | %OV'E6 8T
WIT'L6 | %66°88 | %SE'B8 | %09'L8 | %86'06 | %0506 | %0TT6 | %0S06 | %6SL8 | %B0°06 | %6SL8 | %IEI8 | %B80C6 | %VEV6 LT
%86T6 | %LED6 | %OT68 | %L9'68 | %86'06 | %T6°06 | %V0'V6 | BTETE | %SE'SY | %VL'T6 | %CL'88 | %VS'S8 | %6506 | %0V'E6 9T
%6EE6 | %EO'ES | %6SL8 | %6T'L8 | %B86'06 | %0506 | %6688 | %L9'68 | %6SL8 | %T6°06 | %OT'68 | %6T'L8 | %60'T6 | %T8'V6 ST
%CSL6 | %9976 | %0906 | %L9'68 | %09°06 | %VL'T6 | %V0'V6 | BTETE | %LV'68 | %B6°C6 | %S868 | BEV'8S | %LST6 | %VEV6 14
WITV6 | %LED6 | %TL'BS | %TO'BY | %EL'T6 | %CET6 | %OTT6 | %LI'68 | %8V 'C6 | %ST'T6 | %6098 | BTL'VS | %SE06 | %LB'E6 €T
%6996 | %99°C6 | %0906 | %EV'S8 | %8V C6 | %T6°06 | %LED6 | %6E'E6 | %TL'88 | %86°C6 | %OT'68 | %T6'06 | %80'C6 | %OV'E6 [4*
%EQV6 | %V0O'V6 | %SE'BS | %9ST6 | %YL V6 | %ST'C6 | %VLT6 | %16'06 | %ET'06 | %¥3'88 | %TTT6 | %L9'68 | %09°68 | %L3'E6 It
%6996 | %8T'T6 | %LV'68 | %8006 | %EL'T6 | %EV'88 | %CT'E6 | %T16'06 | %S8'68 | %9S'T6 | %0906 | %9E98 | %SE06 | %OV'E6 ot
%L8'S6 | %SV'68 | %V898 | %09'L8 | %TITC6 | %T6°06 | %EB'06 | %BTET6 | %LV'98 | %VL'T6 | %OT'68 | %8006 | %S8'68 | %0V'E6
%8C96 | %EB06 | %V898 | %EV'B8 | %ET'06 | %IT'68 | BCT'E6 | BTET6 | %EL'T6 | %B0°06 | %ET'06 | %S6'S8 | %CI'88 | %LS06
%SV'S6 | %VL'T6 | %CT'L8 | %T0'88 | %86'06 | %VL'T6 | %8T'T6 | %0506 | %0T'68 | %CET6 | %V898 | %9E98 | %09°68 | %T8'V6
%SY'S6 | %VLT6 | BTL'SS | %TT'SS | %ET'E6 | %0506 | %CT'E6 | %VL'T6 | %ET'06 | %B6°C6 | %LV'68 | %S6'S8 | %6016 | %T8'V6
%6EE6 | %BT'T6 | %S868 | %16'06 | %LV'68 | %L9'68 | %S6V6 | %8006 | %6SL8 | %IT'68 | %L6L8 | %6T L8 | %TIT'68 | %OV'E6
%SY'S6 | %9976 | %ET'06 | %8006 | %ET'E6 | %T6°06 | %OTT6 | %TET6 | %LV'98 | %EV'88 | %S868 | %V8'88 | %VE'T6 | %LB'E6
ITV6 | %BT'T6 | %8606 | %8006 | %ET'E6 | %VL'T6 | %99T6 | %ST'T6 | %60°98 | %9T'68 | %TTT6 | %9E98 | %0106 | %VEV6
%STT6 | %ITL8 | BTL'S8 | %S6'S8 | %TL'88 | %CET6 | %BT'T6 | %8006 | %898 | %0506 | %6S°L8 | %09'L8 | %ES'T6 | %¥0'T6
%SY'S6 | %ES'88 | %CT'L8 | %09'L8 | %ET'06 | %S6'S8 | %LED6 | %0S'06 | %898 | %0506 | %LV'68 | %6T'L8 | %60'T6 | %VEV6

6
8
L
9
S
14
€
[4
T

‘wadx3

(enunuod) "1Q-1D ou oeSepijen e elded solidde dp _IPIW 'CT eleqel

59



wxqq 1d

Ld

jurod

Sd

jurqd

vd

Jur id

€d

jured

ad

jured

Td

%EV'T %S6'T %CS'T %EL'T %v9'T %L9'T %IY'T %CC'T %09'T %L9'T %BIL'T %89'T %LT'T %EL'T oeuped 0InsaQ
%V6'€6 | %E6'L6 | %WO'V6 | BTTC6 | %9SC6 | VL 'V6 | %V0'S6 | %S6'V6 | %6E'E6 | %ET'E6 | %EI'V6 | %8V'T6 | HCLET6 | %LS'T6 | %ECL'96 owixelAl
%8898 | %STT6 | %EO'ES | WTL'SS | %TIL V8 | %CC'L8 | %S6'S8 | %6688 | %EV'88 | %6098 | %6T°L8 | %60°98 | %TLV8 | %8EL8 | %8988 OwlIulAl
%6L°06 | %St'S6 | %90'T6 | %CL'88 | %9768 | %VS'T6 | %CET6 | %0T'C6 | %CT'T6 | %CL'88 | %0S06 | %6268 | %09'L8 | %6506 | %EI'E6 euelpaAl
%IL06 | %8T'S6 | %S9'06 | %C9'88 | %S6'88 | %9S'T6 | %IT'T6 | %VT'C6 | %00'T6 | %69'88 | %LI06 | %6E68 | %T0'88 | %EV'06 | %0E'E6 eIpaAl
BIPIN %EQAV6 | %LED6 | %TL'BS | %B0'06 | %98C6 | %9SC6 | %0L'T6 | %86'T6 | %LV'68 | %09'L8 | %0T'68 | %LET6 | %IE'68 | %ECL'I6 ov
%8C96 | %0T'T6 | %TL'B8 | %0S'06 | BEL'T6 | %V8'88 | %99°T6 | %L9'68 | %S8'68 | %888 | %8Y'C6 | %9768 | %8S'T6 | %LS06 6€
%V0'S6 | %T6'68 | %S8'68 | %6T'L8 | %EC'06 | %6E'E6 | BCT'E6 | %1606 | %ET'06 | %8006 | %ET06 | %EV'88 | %IE'68 | %V0T6 8¢
WIT'L6 | %EB06 | %0906 | %VL'T6 | %8606 | %ST'C6 | BCI'E6 | %9S'T6 | %CL'88 | %TET6 | %ET06 | %0506 | %806 | %VEV6 LE
%8C96 | %0T'T6 | %6S'L8 | %0S06 | BELT6 | %VL'T6 | BCT'E6 | %86'C6 | %OT'68 | %TET6 | %SET6 | %6T'L8 | %VET6 | %6006 9¢
%6996 | %T6'68 | %SE'BS | %IT'68 | BELT6 | %VL'T6 | %VL'T6 | %CETE | %OT'68 | %0S'06 | %09°06 | %6T'L8 | %EET6 | BIST6 S€
%L8'S6 | %LED6 | %6SL8 | %IT'68 | BSET6 | %CET6 | %VLT6 | %0S06 | %OT'68 | %LI'68 | %CT'L8 | %EV'88 | %VE'T6 | %OV'E6 ve
%EQV6 | %VL'T6 | %SE'BS | %B0'06 | %8606 | %9SC6 | WVLT6 | %TET6 | %LV'68 | %0S06 | %6S°L8 | %L9'68 | %5868 | BIST6 €€
BITV6 | %LED6 | %¥8'98 | %6T'L8 | BSET6 | %V8'88 | BCT'E6 | %LI'68 | %SE'88 | %LI'68 | %L6°L8 | %8L'I8 | %0T'06 | %I8V6 [43
%V0'S6 | %EB06 | %L6'L8 | %TO'88 | %8V'T6 | %6E'E6 | %SL'T6 | %LI'68 | %LV'68 | %EV'8S | %S8'68 | %8L'I8 | %09'68 | %C6T6 T€
%896 | %VL'T6 | %L6'L8 | %B0'06 | %98T6 | %LI'68 | %VO'V6 | %9ST6 | %ET'E6 | %EIV6 | %ET'06 | %C0'88 | %6506 | %SL'S6 0€
BICV6 | %S8T'T6 | %0906 | %6TL8 | %SET6 | %86'C6 | %S6'V6 | %0S06 | %SE'88 | %8006 | %EL'T6 | %9768 | %S8'68 | %L8E6 6¢
%866 | %0T'C6 | %TL'88 | %8006 | %VL'V6 | %VL'T6 | %8S'E6 | %TETE | %SE'S8 | %08'E6 | %EL'T6 | %09'L8 | %8S'T6 | BIST6 8¢
%6EE6 | %T6'68 | %BLTL'L8 | %6TL8 | BIEV6 | %IT'68 | BCI'E6 | %888 | %6S'L8 | %EV'88 | %6S'L8 | %C0'88 | %6506 | %VEV6 LT
%6996 | %LE0D6 | %ET'06 | %888 | %98T6 | %6E'E6 | %YO'V6 | %EV'SS | %CL'88 | %0S'06 | %CL'88 | %LET6 | %0T'06 | %VEV6 9¢
%SV'S6 | %8T'T6 | %S8'68 | %8006 | BEC'E6 | %V0'S6 | BLED6 | %9ST6 | %LV'98 | %I6'06 | %SE'88 | %C0'88 | %6506 | %8C'S6 S¢

Jurid

‘wadx3

(oe5enunuod) "1g -1 op oedesyisse|d p oyuadwasaq "¢T e|aqel

60



%00°00T | %CI'E6 | %TIT'S6 | %L8S6 | %98'G6 | %IT'L6 | %0T'C6 | %8T'96 | %TL'88 | %8TL'96 | %LV'68 | %TS'L6 | %S8'68 | %VEVE 1724
%V0'S6 | %TV'S6 | %YL L6 | BTT'V6 | %B6'E6 | %08'E6 | %VLT6 | %L9'68 | %TT'S6 | %EI'V6 | %ET'06 | BYLT6 | %SED6 | %VEY6 €T
%9L86 | %V0'V6 | %98'S6 | %9ST6 | %LE'LE | %BT'I6 | %99T6 | %SE'B6 | %SET6 | %EI'V6 | %8606 | BIT'L6 | %IS'E6 | %9066 (44
%V0'S6 | %6L°96 | %VT'96 | %ST'T6 | %EL'TE | %SV'S6 | %VLT6 | %6E'E6 | %898 | %TET6 | %98'G6 | %SE'86 | %0T'06 | %8586 TC
%896 | %TV'S6 | %VL'L6 | BTT'V6 | %B86'E6 | %V0'S6 | %L0'88 | %SY'S6 | %TTI'86 | %V0'S6 | %ET'E6 | %6996 | %80'C6 | %¥9'L6 (174
%CSL6 | %9976 | %8606 | %86'C6 | %LV'68 | %V0'S6 | %CT'E6 | %86'C6 | %ET'E6 | %BT'I6 | %86E6 | BLET6 | %VE'T6 | %SL'S6 6T
%896 | %EEI6 | %6696 | %EIVE | %6V S6 | %BT'I6 | BLED6 | %6996 | %TIT'S6 | %EI'V6 | %TI'E6 | %LI'68 | %0T'06 | %ES'66 8T
%SEB6 | %99°C6 | BLEL6 | %SV'S6 | %TITC6 | %TTV6 | %VLT6 | %SY'S6 | %ET'E6 | %TT'L6 | %ELT6 | %SE'B6 | %90'V6 | %8586 LT
%SEB6 | %L8'S6 | %6V'S6 | %ST'T6 | %B6'E6 | %V3'88 | BIV'S6 | %86'C6 | %TT'L8 | %ST'T6 | %0906 | %V¥0'S6 | %T8'C6 | %T6'C6 9T
%6566 | %BSE6 | BTIT'S6 | %6E'E6 | %ET'E6 | %9IST6 | %BTT6 | %0'S6 | %9I8'S6 | %EI'V6 | %V898 | BIT'L6 | %EE'C6 | %9066 ST
%CSL6 | %EEI6 | %CI96 | BTT'V6 | %TI'96 | %SV S6 | %OTT6 | %EIVE | %TI'96 | %TT'V6 | %ET'E6 | BST'T6 | %SS'V6 | %9066 VT
%SEB6 | %V0'V6 | %0S'86 | %8TL'96 | %VT'96 | %L8'S6 | %VO'V6 | %0S'06 | %8V C6 | %SV S6 | %ELT6 | %86'T6 | %EB'T6 | %IB'V6 €T
%SEB6 | %S6'V6 | BTIT'S6 | %TS'L6 | %TI'E6 | %L8'S6 | %SV'68 | %SY'S6 | %YL V6 | %V0'S6 | %8606 | %VLT6 | %IB'E6 | %¥9'L6 [4"
WITV6 | %TLL6 | %VT'96 | %VL'T6 | %9I8'S6 | %69°96 | %VLT6 | %8T'I96 | %9I8'S6 | %TT'V6 | %TI'E6 | %LS'L6 | %EET6 | %9066 IT
%E6LE | %6L°96 | %CT'86 | %ST'T6 | %9I8'S6 | %SV'S6 | %T668 | %L8'S6 | %0906 | %L8'S6 | %98T6 | %SE'86 | %SED6 | %3586 0T
WIT'L6 | %BT'T6 | %6696 | %L9'68 | %6V S6 | %IE98 | %L0'88 | %9E98 | %9I8'S6 | %TT'V6 | %0906 | %C0'88 | %LO'E6 | %8586
%9L86 | %L8'S6 | %98G6 | %08'E6 | %VL'V6 | %08'E6 | %YL T6 | %08'E6 | %IEV6 | %08'E6 | %TI'E6 | BTL'V6 | %TT'68 | %ES'66
%6566 | %6L°96 | %YL L6 | %9ST6 | %IB'S6 | %LI68 | %EB06 | %L8'S6 | %SET6 | %EI'V6 | %OT'68 | %6996 | %S8'68 | %8586
%SEB6 | %S6'V6 | %8VT6 | H6E'E6 | %YL V6 | %EIV6 | %VLT6 | %0506 | %TIT'S6 | %SV S6 | %86E€6 | %SV'S6 | %TE'E6 | %9066
%6566 | %CT'E6 | %YL V6 | $EI'VE | %B6'E6 | %TT'V6 | %IV'S6 | B6E'E6 | %0T'68 | %V0'S6 | %8VT6 | B6E'E6 | %0T'06 | %9066
%CSL6 | %TV'S6 | %CT'86 | %SY'S6 | %YL V6 | %86°C6 | %VO'V6 | BTT'V6 | %6V S6 | %SV S6 | %8VT6 | %CS'L6 | %EB'T6 | %8586
%9L86 | %BSE6 | %996 | %TI6'06 | %EL'T6 | %EV'88 | %LE06 | %8'88 | %TT'L8 | %CO'88 | %C9'96 | %C0'88 | %LST6 | %9066
%9L86 | %V0'V6 | %LEL6 | %8006 | %B6'E6 | %SV'S6 | %8L'S8 | BTT'V6 | %S8'68 | %6E'E6 | BTL'SE | B6E'E6 | %TIB'E6 | %ES'66
%LLI'66 | %0T'T6 | %98S6 | %8TL'I6 | %9I8'S6 | %9ST6 | %SV'68 | %08'E6 | %8V C6 | %08'E6 | %8VT6 | %SV'S6 | %8S'T6 | %ES'66

6
8
L
9
S
14
€
[4
T

‘wadx3

(enunuod) 1q -zd op oeSeduyisse]d ap oyuadwasaq "ET e|dqel

61



wxqq Td

Ld

u_.C_INn_

el
ejoq
€T

a

9sd

dw

E)

oyu

> 9p

Seoyissel
oe

op

-Z0

"Ida

OUV

unu

5en

(oe

1d

&.C_IHn_

oirsaq

\ om.__ummE_wa_

%167 ° UIN

o1 ‘66 ow

\ %T %ES eIPAN

%90 %SS'6 %8616 - oW

%TET %SE'86 %98'88 %8586 ki
%zl %2996 %20'88 %E8'T6 %88'L6 o
%36'Z %IT'L6 %TL'SS %SV'S6 %5916 %926 6¢€
%3r'z %Z1'36 %20'88 %87'Z6 %Lb'V6 %95'€6 %lT'26 8¢
%0T'Z %5536 %7898 %E9'76 %L1'26 %IZ'76 %58'68 %3536 LE
%Sz %Iv'S6 %9598 %62'26 %St'v6 %76 %I1'Z6 %80'26 %E€S'66 9€
%6E'T %IT'L6 %8L'S8 %E9'76 %6526 %86'76 %5868 %.8'S6 %E8'T6 %0.'96 S€
R %VL'L6 %9€'98 %YL'T6 %0E'V6 %I1'76 %7856 %19'€6 %GE'26 %EETH %5756 143
\ %6T'C %ZS'L6 %6528 %b0'S6 %Pb'16 %lZ'v6 %I1'76 %E9'76 %7.'38 %EY'88 %.0'€6 %T1'86 33
%561 %05'36 %9598 %86'€6 %5076 %5168 %S'S6 %58'68 %69'96 %98'76 %9526 %7806 %3616 [43
%ELT %TL'L6 %S€E88 %T0V6 %L8'€E6 %86°C6 %v0'v6 %E9'V6 %8606 %1056 %SET6 %6996 %S€'06 %ES66 Ie
%00°00T %E8106 %b2'96 %89'€6 %29'96 %s's6 %826 %es'L6 %IT'T6 %8L'96 %Lv'68 %82'96 %6506 %8586 o
%1946 %8626 %06 %9856 %L8'56 IT'TE %6EE6 %1668 %LS'L6 1T %sY's6 TI'ES %sY's6 %0968 LT'LE >
%S1'88 %SE'86 LT %66'96 %69'96 %8v'z6 %6E €6 %€8'06 %IT'L6 %6S'L8 %0506 %OE V6 %08°€6 %SE'06 %90'66 5¢
%TS'v6 %9L'L6 %02’z %L'L6 %8006 %58'68 %8296 %L %08°€6 %IEV6 %v0'S6 %86'€6 %L8'S6 %ETE %ES'66 =
%9T'V6 %69'96 %€8'06 %1996 %sv's6 %98'C6 %86'C6 %st'68 %E9v6 %CL'88 %EIV6 %86'06 %TETO %E8'T6 %ES'66 i

eIPON %00'001 %16 %SE'88 %v0'S6 %19'€6 %95'¢6 %5676 %69'96 %ET'06 %82'96 %6v'S6 %sv's6 %TE'E %v9'L6 mN

%E6'L6 %LT6 %296 %8296 %6S'L8 %69'96 %0’ %v0'S6 %86'€6 %IL'Y6 %86'€6 %L %98'88 %1186

%v0's6 %02'¢6 %8Y'Z6 %96 %296 %92'68 %8216 %L8'S6 %0906 %6E'E6 %19'€6 %8006 %8516

%8C'96 %8S'E6 %186 %IT'L6 %EL'06 %v0's6 %0’ %6E €6 %Ly'68 %96 %ELTO %E6'LO

%8C'96 %L %LE'LE %9€'98 %6v's6 %82'96 %02'z6 %6996 %EL'EO %86'C6 %8v'T6

%86'C6 %6L'96 %98'C6 %sv's6 %EL'06 %8296 %€8'06 %IL'Y6 %1156 %IV

%00°00T %0S'v6 %186 %6E'E6 %8v'C6 %v0's6 %16'68 %ST'T6 %66'96

%CS'L6 %ST'L6 %EL'E %86'C6 %6v's6 %86'C6 %66'88 %86'C6

%9L'86 %02'z6 %6Y'S6 %6E'E6 %EL'06 %L8'56 %L

%6996 %02'¢6 %296 %95'¢6 %1156 %S'S6

%L8'S6 %ST'L6 %EL'E %8006 %bL'LE

%L1'66 %8S'€6 %LY6 %S'S6

%65'66 %EE'96 %LE'LE

%9L'86 %0226

%65'66

‘wiadx3

62



%00°00T | %8S'E6 | %TIT'S6 | %L8'S6 | %996 | %IT'L6 | %0T'C6 | %BT'96 | %OT'68 | %8C'96 | %S8'68 | %E6'L6 | %OT'06 | %8C'S6 1724
%V0'S6 | %6L°96 | BVLL6 | BTT'V6 | %YVL'VE | %08'E6 | %VLT6 | BTETE | %TIT'S6 | %EI'V6 | %8606 | %6E'E6 | %V8'06 | %BT'S6 €T
%BLL'66 | %V0'V6 | %986 | %9S'T6 | %YL'L6 | %8T'96 | %99°T6 | %SE'B6 | %TIT'C6 | %EI'V6 | %98T6 | %SE'B6 | %IS'E6 | %9066 (44
%V0'S6 | %6L°96 | %VT96 | BST'T6 | %8Y'T6 | %8T'96 | BVLT6 | BEI'V6 | %6S'L8 | %VL'T6 | %VT'96 | %L1'66 | %SED6 | %8586 TC
%896 | %EEI6 | BVLL6 | BTV | %IEVE | %SV'S6 | %6688 | %L8'S6 | %TTI'86 | %V0'S6 | BET'E6 | BIT'L6 | %LST6 | %V9'L6 (174
%EG'LE | %99°T6 | BSET6 | %86'T6 | %ET'06 | %V0'S6 | BLT'E6 | BIL'V6 | %TI'E6 | %L8'S6 | BIT'S6 | %VL'T6 | %8S'T6 | %SL'S6 6T
%6996 | %EEI6 | BLEL6 | %L8'S6 | %98'S6 | %6996 | BLE06 | BIT'L6 | %TIT'S6 | %EI'V6 | %86'E6 | %1606 | %SED6 | %ES66 8T
%9L'86 | %99°C6 | BLEL6 | %8T'I6 | %TIT'T6 | %SV'S6 | BVLT6 | %SV'S6 | %ET'E6 | %TS'L6 | %8V'T6 | %SE'B6 | %90'V6 | %TT'86 LT
%CSL6 | %6L°96 | %986 | BOE'E6 | %VLVE | %ST'T6 | BEEI6 | %SV'S6 | %6SL8 | %STC6 | BIT'T6 | %6996 | %T8'C6 | %T6'T6 9T
%6566 | %0SV6 | %TT'S6 | %08'E6 | %TI'E6 | %6EE6 | %99°T6 | %SV'S6 | %YT'96 | %EI'V6 | %L6'L8 | BTIT'L6 | %EE'T6 | %9066 ST
%EG'LE | %EEI6 | %C996 | BIL'V6 | %TI'96 | %SV'S6 | %0T'T6 | %Y0'S6 | %66'96 | %TT'V6 | %IEV6 | %95T6 | %SS'V6 | %9066 VT
%SEB6 | %S6'V6 | %0586 | %896 | %YT'96 | %6996 | %VO'V6 | BST'T6 | %8Y'C6 | %SV S6 | BIT'T6 | B6E'E6 | %EB'T6 | %TIB'V6 €T
%SEB6 | %TV'S6 | BIT'S6 | %BTS'L6 | %IEVE | %L8'S6 | %T6'68 | %L8'S6 | %9I8'S6 | %V0'S6 | %8V'T6 | %ST'C6 | %90'V6 | %¥9'L6 [4"
WITV6 | %C9'86 | %C996 | %VL'T6 | %T9'96 | %6996 | %0T'T6 | %8TL'I6 | %¥T'96 | %¥0'S6 | BTI'E6 | %9L'86 | %EE'T6 | %9066 IT
%E6LE | %6L°96 | %CT'B6 | B6E'E6 | %98'S6 | %SV'S6 | BT6'68 | %8L'I6 | %SE'T6 | %L8'S6 | %98T6 | %SE'B6 | %806 | %9066 0T
WIT'L6 | %VL'T6 | %VLL6 | %LI'68 | %VT'96 | %IE98 | %6688 | %8L'I8 | %98'S6 | %08'E6 | %8606 | %9768 | %LO'E6 | %8586
%9L86 | %EEI6 | %986 | %08'E6 | %IT'S6 | %TT'V6 | %OT'T6 | %SV'S6 | %IEVE | %TT'V6 | BTI'E6 | %L8'S6 | %TIT'68 | %ES'66
%6566 | %6L°96 | %YL L6 | %86'T6 | %TI'96 | %T6'06 | %EB06 | %6996 | %8V 'C6 | %SV S6 | %S8'68 | %E6'L6 | %0T'06 | %8586
%9L'86 | %S6V6 | %98T6 | B6E'E6 | %VLVE | %EIV6 | BVLT6 | BT6'06 | %6V'S6 | %L8'S6 | BVL'V6 | %L8'S6 | %TE'E6 | %9066
%6566 | %CT'E6 | BIT'S6 | BEI'V6 | %IEVE | %EI'V6 | BIV'S6 | %08'E6 | %OT'68 | %EI'V6 | %98°C6 | %EI'V6 | %SED6 | %9066
%CSL6 | %TV'S6 | %CT'86 | %L8'S6 | %TIT'S6 | %6E'E6 | %VO'V6 | BEI'V6 | %6V S6 | %SY'S6 | BET'E6 | %SE'B6 | %B80'C6 | %8586
%9L86 | %V0'V6 | %6696 | BLET6 | %98'C6 | %V8'88 | BLE06 | %888 | %TT'L8 | %V8'88 | BLE'L6 | %V8'88 | %T8'C6 | %9066
%9L86 | %0SV6 | %YL L6 | %8006 | %VL'V6 | %L8'S6 | %BL'S8 | BEI'V6 | %S8'68 | %08'E6 | %6098 | %08'E6 | %IEV6 | %ES'66
%6566 | %99°C6 | %986 | BIT'L6 | %TI'96 | %86T6 | BLED6 | BITL'V6 | %8V 'T6 | %08'E6 | BET'E6 | %8TL'I6 | %EET6 | %ES66

W NN || N]|O|N|]O]|OD

wxqq” Td Ld 9d JUITTd  wadxg

(enunuod) "TA-1L1NKW op oeSediyissed ap oyuadwasaq "HT e|aqel

63



wxqq 1d

Ld

jurezd

(oe5enunuod) "Ta-L1NW op oeSedlyisse|d ap oyuadwasaq "fT e|dqel

Td

U Id

%SL'T %L6'T %3T°C %EV'C %9T°C %TEC %€0°C %0E‘C %96°C %S9'T %6T°C %T6°C %97'T %9.'T oeuped OInS9Q
%86°L6 | %00°00T | %C9'86 | %L8'86 | %CS'L6 | %CT'86 | %TT'L6 | %EE'96 | %SE'B6 | %CT‘86 | %CS'L6 | %LE'L6 | %LT'66 | %SS‘V6 | %00°00T owixel
%588 %86°C6 %EB06 | %SE'B8 | %IE98 | %OT'68 | %IE98 | %8L'S8 | %8L98 | %CT L8 | %V8'88 | %6098 | %1888 | %IT'68 | %C6'C6 owlulN
%086 %186 %0S‘V6 | %C996 | %TO'V6 | %VL'V6 | %ST'S6 | %VL'T6 | %ST'S6 | %8V'T6 | %EI'V6 | %S0‘€E6 | %8T96 | %96'T6 | %8586 euelpa
p
%ESV6 %C8°L6 %v9'V6 | %CI'96 | %V6'€6 | %TS'V6 | %8S'V6 | %69°T6 | %06V6 | %CLT6 | %VI'V6 | %ELT6 | %CE'S6 | %S8'T6 | %E0'86 elpaN
ps
eIpaIN %6996 %CT'E6 | WLEL6 | %L8'S6 | %6696 | %08'C6 | %LED6 | %V0'S6 | %B6°E6 | %6E'E6 | %YL V6 | %EI'V6 | %9S'E6 | %IT'86 (1)74
%00°00T | %EB06 | %YL L6 | %69°96 | %8YV'T6 | %SV'S6 | %V0O'V6 | %SV'S6 | %TTC6 | %L8'S6 | %ET06 | %CS'L6 | %S8'68 | %LTL6 6E
%€6°L6 %8S€6 | VL L6 | %8006 | BTI'E6 | %08'E6 | %BT'T6 | %V0'S6 | %S868 | %EI'V6 | %T9'E6 | %8T'96 | %80C6 | %90°66 8¢
%t0'S6 %99°C6 | %SEB8 | %SV'S6 | %0906 | %IT'V6 | %1668 | %E6'LE | %EL'T6 | %6996 | %0168 | %IL'86 | %EB'T6 | %ES'66 LE
%8296 %99°C6 | %VT'96 | %V0'S6 | BET'E6 | %ITL6 | %VL'T6 | %CS'L6 | %BVT6 | %V0'S6 | %ET'E6 | %V8'88 | %EEC6 | %LTIL6 9€
%8296 %Y0V6 | %98°T6 | %6996 | %86'E6 | %6EC6 | %0TT6 | %ITL6 | %TTC6 | %IT'L6 | %EL'T6 | %86'T6 | %CE'E6 | %ET96 q€
%86°C6 %076 | %0G'86 | %EI'V6 | %OT'68 | %¥0'S6 | %SV'68 | %V0'S6 | %SEBS | %SV'S6 | %8606 | BTT'L6 | %60'T6 | %8586 ve
%00°00T | %6496 | %LEL6 | %TITL6 | %VT'96 | %IT'L6 | %S6'V6 | %P0'S6 | %IEV6 | %0S06 | %T9'E6 | BTT'L6 | %6506 | %C6°C6 €€
%¢S'L6 %0SV6 | %TI'E6 | %9E98 | %SET6 | %8006 | %V0V6 | %ITL6 | %TL'B | %L8'S6 | %YL V6 | %8T'96 | %6506 | %00'00T r43
%9.°86 %TLL6 | %L8'86 | %SV'S6 | %6V'S6 | %L8'S6 | %VL'T6 | %L8'S6 | %ET06 | %V0'S6 | %IEV6 | %EI'V6 | %0106 | %8586 1€
%6996 %0CC6 | BET'E6 | %6E'E6 | BELTE | %6996 | %PV0V6 | %BT'96 | %IEV6 | %BT'96 | %EL'T6 | %8TL'96 | %6506 | %LTIL6 0€
%L8'S6 %0CC6 | %996 | %6E'E6 | WVL'V6 | %BT'96 | %0T'T6 | %08'E6 | %SET6 | %BIT'V6 | %67'S6 | %0B'E6 | %EB'T6 | %90°66 6C
%6566 %STL6 | %CI96 | %6E'E6 | %996 | %V0'S6 | %EB06 | %6996 | %LV'68 | %6EE6 | %B6'E6 | %6996 | %EET6 | %ES66 8¢
%6566 %Y0V6 | %86'€E6 | %86°C6 | BELT6 | %08'E6 | %T668 | %V0'S6 | %TI'E6 | %EI'V6 | %T9'E6 | %V0'S6 | %CE'E6 | %ES66 Yid
%9.°86 %STL6 | BTIT'S6 | %0S'06 | %VT'96 | %8T'96 | %SV'68 | %08'E6 | %98'S6 | %IT'V6 | %98C6 | %CET6 | %IT'68 | %V9'L6 92
%6566 %99°C6 | VL L6 | %IT'L6 | %CT'86 | %SV'S6 | %VL'T6 | %6E'E6 | %6606 | %EI'V6 | %98C6 | %IL'86 | %EB'T6 | %8586 G

‘wadx3

64



ITV6 | %TV'S6 | %VT'96 | BSE'B6 | BET'E6 | %BT'I6 | %EE96 | %IT'68 | %98'S6 | %6566 | %C9'96 | %6E'E6 | %EO'L6 | %IS'T6 1724
%9ST6 | %ST'L6 | %VL'V6 | %O8'E6 | %6696 | %TTV6 | %L8'S6 | BIL'VS | %rc'26 | %E6LE | %C9'96 | %9SC6 | %9L'86 | %86'T6 €T
%EQV6 | %LT'86 | %6696 | BIT'L6 | %0S'86 | %STC6 | %6L°96 | BEV'88 | %6696 | %LI'66 | %LEL6 | %V0'S6 | %97'66 | %L8'E6 (44
%08€E6 | %L8'S6 | %SE'BS | BLI'66 | %VLL6 | %V0'S6 | %EE96 | %8006 | %EcT'06 | %9L'86 | %TI'E6 | %SE'B6 | BLL'L6 | %SY'T6 TC
%T606 | %V0'V6 | %ST'66 | BT6'06 | %86'E6 | %TT'V6 | %S6'V6 | BILVS | %trs's6 | %LI'66 | %C9'96 | %ST'C6 | %0S'66 | %ST'68 (174
%V0'S6 | %6L°96 | %98G6 | BIT'L6 | %VL'L6 | %EI'V6 | BTLL6 | %LI'68 | %TT'C6 | %6566 | %C9'96 | %8T'96 | %1586 | %I8'V6 6T
%6EE6 | %BSE6 | %0906 | %LI'68 | %TI'96 | %L968 | BIV'S6 | BILVS | %6v'S6 | %6566 | %6696 | %86'C6 | %0S'66 | %T6'C6 8T
%9C'68 | %ST'L6 | HTIT'S6 | %T6'06 | %0168 | %0506 | %S6V6 | %VS'S8 | %98'S6 | WIT'L6 | %CT'86 | %VL'T6 | %1066 | %¥0'T6 LT
%6EE6 | %LT'86 | %0S'86 | %9ST6 | %VL'L6 | %0B'E6 | %EE96 | %C0'88 | %86'c6 | %SE'B6 | %6696 | %IT'V6 | %9L'86 | %86'T6 9T
%YLT6 | %986 | %986 | %6996 | %0S'86 | %08'E6 | %V0'V6 | BLT'S8 | %6v'S6 | %6566 | %YL V6 | %SY'S6 | %0S'66 | %86'T6 ST
%896 | %LT'86 | %L8'86 | BSE'B6 | %TI'B6 | %TT'V6 | %LI'86 | BT6'06 | %trz'96 | BLI'66 | %VL'L6 | %6996 | %0S'66 | %18'V6 VT
%YLT6 | %EEI6 | %6696 | %9ST6 | %IT'S6 | %TT'V6 | %0SV6 | %C0'88 | %98'S6 | %E6'L6 | %6606 | %9SC6 | %9T'66 | %Sv'C6 €T
%SV'S6 | %ST'L6 | %6V'S6 | %6996 | BLELE | %TT'V6 | %EE96 | BEV'SS | %iL'L6 | %HCS'L6 | %996 | %08'€6 | %I0'66 | %iEV6 [4"
WITV6 | %S6'V6 | BLELE | BIT'L6 | %6696 | %TET6 | %L8'S6 | %T0'88 | %6696 | %HLI'66 | %6696 | %Sv'S6 | %T0'66 | %iEV6 IT
%6EE6 | %EEI6 | %CT'86 | BST'T6 | %TI'B6 | %¥0'S6 | %IV'S6 | %09°L8 | %trz'96 | %LI'66 | %6606 | %86'C6 | %I0'66 | %IS'T6 0T
ITV6 | %6L°96 | %86E6 | BVLT6 | %ST'66 | %08'E6 | %8S'E6 | B6T L8 | %LE'L6 | %9L'86 | %0S'86 | %SY'S6 | %97'66 | %OV'E6
%6EE6 | %TV'S6 | %0906 | %SE'B6 | %98'S6 | %69°96 | %ST'L6 | BEV'SS | %6696 | BEQV6 | %LEL6 | %0000T | %9L'86 | %LS'06
%6EE6 | %TLLE | %996 | %8T'96 | %TII'E6 | %SV S6 | %8S'E6 | %C0'88 | %ecr'c6 | %00'00T | %6696 | %IT'V6 | %97'66 | %Sv'C6
%9ST6 | %TLL6 | BLEL6 | %6996 | %TI'86 | %V0'S6 | %L8'S6 | %V8'88 | %iL'L6 | %9L'86 | %L8'86 | %6E'E6 | %T0'66 | %L8'E6
%6EE6 | %6L°96 | %B6E6 | %9L'86 | %6696 | %69°96 | %6L°96 | %V¥8'88 | %TT'S6 | HO8E6 | %LEL6 | %08'€6 | %0S'66 | %IS'T6
ITV6 | %6L°96 | %CT'86 | %BE6'LE | %VT'96 | %08'E6 | %IV'S6 | %8LI8 | %re'26 | %9L'86 | %996 | %V0'S6 | %9L'86 | %Sv'C6
%896 | %S6'V6 | %YL L6 | %SE'B6 | %98'S6 | %T6°06 | %IV'S6 | %C0'88 | %eLT6 | %6566 | %YL V6 | %9L'86 | %0S'66 | %SL'S6
%L968 | %TV'S6 | %TL'88 | %9ST6 | BIT'S6 | %EI'V6 | %ST'L6 | %VS'S8 | %7996 | %LI'66 | %LEL6 | %80°06 | %9766 | %ST'68
%CET6 | %L8'S6 | %0586 | %08'E6 | %VT'96 | %EI'V6 | %S6'V6 | %8LI8 | %r9'96 | %E6'LE | %L8'86 | %08'€6 | %SL'66 | %Sv'T6

W NN || N]|O|N|]O]|OD

wxqq 1d Ld 9d JUITTd  wwadxg

(enunuod) *za-1d op oededyisse]d ap oyuadwasaq "ST ej|aqel

65



wxqq” Td

Ld

jul od

vd

Jurvd

€d

Jured

jul ¢d

Td

%Y6'T | %TIv'T | %0T'E | %0T'E | %¥8T | %eLT | %eE€T | %L8T | %L0T | %v9'T | %90T | %657 | %0S0 | %61'T | oeiped oinsaq
%0v'86 | %IT'L6 | %VS'66 | %ST'66 | %00°00T | %SZ'66 | %69°96 | %LI'86 | %VL'T6 | %VL'L6 | %00°00T | %L8'86 | %00°00T | %SL'66 | %ES66 owixen
%ES'06 | %9IT'68 | %II'E6 | %SE'B8 | %L9'68 | %OT'68 | %L9'68 | %0T'T6 | %IL'V8 | %LV'68 | %6E'E6 | %T9'E6 | %80°06 | %EO0'L6 | %bL'LS owuN
%ES'S6 | %09'E6 | %9596 | %0896 | %69'96 | %ST'L6 | %IT'V6 | %L8'S6 | %EV'S8 | %VT'96 | %L6'86 | %66'96 | %TT'V6 | %9T'66 | %SV'T6 eueIpaN
%YT'S6 | %6V'E6 | %BE'96 | %9S'S6 | %9IV'S6 | %SL'96 | %TO'V6 | %I8°S6 | %66'L8 | %S9'S6 | %SV'86 | %EO'L6 | %66'V6 | %OT'66 | %EIT6 eIPON
BIPOIN | %V0'S6 | %6L°96 | %ET'E6 | %08'€6 | %0S'86 | %6E'€6 | %EE'96 | %L9'68 | %z9'9s | %00°00T | %796 | %L1'66 | %T0'66 | %L8'E6 o
%SY'S6 | %EE'I6 | VL6 | %OL'S6 | %LEL6 | %EIV6 | %6196 | %VLT6 | uprios | %IL'S6 | %66'96 | %LI'66 | %9L'S6 | %L8'€6 6€
%8006 | %Iv'S6 | %SET6 | %8006 | %6Y'S6 | %TT'V6 | %V0O'V6 | %TLVS | %ee'os | %9L'86 | %6696 | %vVL'T6 | %97'66 | %vL'L8 g€
%6E'E6 | %EE'I6 | VLL6 | %ST'T6 | %WL'L6 | %L8'S6 | %L8'S6 | %9T'68 | %uee'96 | %LI'66 | %T1'86 | %08'€6 | %97'66 | %T6'T6 L€
%TT'V6 | %6L'96 | %TT'T6 | %Sv'S6 | %WL'L6 | %EQV6 | %L1'86 | %0S'06 | opsp'e8 | %ITV6 | %6V'S6 | %6996 | %10°66 | %I8'V6 9¢
%YL'T6 | %5676 | %TT'S6 | %SE'86 | %6696 | %EIV6 | %L8'S6 | %9T'68 | wse'Te | %6566 | %VLL6 | %8676 | %0566 | %ST'68 se
%8006 | %6L'96 | %98'S6 | %T6'06 | %WT'96 | %866 | %IV'S6 | %6T'L8 | %ep'se | %SE'86 | %6696 | %9576 | %SL'66 | %7968 Ve
%08'€6 | %T9'86 | VL6 | %TT'L6 | %WL'L6 | %St'S6 | %S6'V6 | %L9'68 | %98'e | %9IL'86 | %T9'96 | %6E'€6 | %9T'66 | %T6'T6 €€
%8676 | %5676 | %0T'68 | %IS'L6 | %66'96 | %8T'96 | %L1'S6 | %9T'68 | wuey'se | %LI'66 | %VL'L6 | %8676 | %1066 | %IS'T6 z€
%08'€6 | %ST'L6 | %ST'66 | %SE'86 | %0S'86 | %V0'S6 | %IV'S6 | %V8'88 | 0z9'96 | %6E'E6 | %VL'LE6 | %SV'S6 | %9T'66 | %Sv'T6 1€
%IT'L6 | %VS'66 | %VL'L6 | %ST'T6 | %WL'L6 | %80°06 | %6196 | %EV'S8 | wps'z6 | %LI'66 | %T1'86 | %EI'V6 | %1066 | %ET'96 o€
%V0'S6 | %IV'S6 | %VLL6 | %6566 | %LEL6 | %9ST6 | %6196 | %EV'S8 | 9%498'Ge | %6566 | %LE'LE | %00°00T | %T0'66 | %L8°€6 62
%L8°S6 | %6L'96 | %0586 | %00°00T | %VLL6 | %L8'S6 | %6196 | %V8'88 | wsps've | %9L'86 | %66'96 | %00°00T | %0566 | %0V'€6 8z
%TE'T6 | %TT'E6 | %8606 | %8T'96 | %T9'96 | %9576 | %0SV6 | %TT'SS | %e6'96 | %SE'86 | %LE'LE6 | %E6'L6 | %0566 | %LS'06 12
%V0'S6 | %0SV6 | BLEL6 | %SE'86 | %WT'96 | %TT'V6 | %0T'T6 | %998 | wpyr'os | %6566 | %VT'96 | %08'€6 | %1066 | %86'T6 9z
%8796 | %L8'S6 | %66'96 | %ST'T6 | %WL'L6 | #6E'E6 | %IV'S6 | %0S06 | upz'os | %LI'66 | %TT1'86 | %IT'L6 | %9T'66 | %ES'66 sz

Jurtd

‘wiaadx3y

(oeS5enunjuod) "za-1d op oeSedyissed ap oyuadwasaq 'ST ejdqel

66



%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %€S'66 vz
%00°00T | %00°00T | %898 | %09'/8 | %898 | %00°00T | %Sv'68 | %00°00T | %¥8'98 | %0928 | %00°00T | %6566 | %Lz7'86 | %ES'66 €2
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %S.'66 | %00°00T 2z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %08'€6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %6566 | %LLL6 | %00°00T 12
%00°00T | %00°00T | %vL‘v6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %0566 | %00°00T 0z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %7S'L6 | %00°00T 61
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9Z'66 | %00°00T 81
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %92'86 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9z'66 | %E£S'66 (1
%L1'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %2966 | %00°00T | %00°00T | %LI'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9Z'66 | %00°00T 91
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %7S'L6 | %00°00T ST
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %S.‘66 | %00°00T T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %7966 | %6566 | %00°00T | %L1'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %62'96 | %00°00T €1
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %70'86 | %00°00T 1

%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %7966 | %L1'66 | %SL'66 | %00°00T I
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %vE'S8 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %LLL6 | %00°00T o1
%00°00T | %VS'66 | %C9'66 | %61'L8 | %T9'66 | %9£98 | %00°00T | %L8'S6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0566 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %/8'86 | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9576 | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %S.‘66 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %E9'¥6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0566 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %6¥'S6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %TS'L6 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %966 | %00°00T | %7966 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %7966 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0566 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %7S'L6 | %00°00T
%09'L8 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %S¥'68 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %966 | %00°00T | %T0'66 | %ES'66
%6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %TS'86 | %00°00T

Wl NN || |]O|N]|]OO|OD

%6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL‘66 | %00°00T

p wxqq Td Ld 9d Jurod Sd jursd vd U vd €d Jured u jured 1d JUI'Td  "wadx3

(enunuod) "za-gd op oededyisse]d ap oyuadwasaq "9T ejaqel

67



68

%06'€ %E0'Y %I9'E %LY'E %TL'Y %EE'Y %SS'E %E0'E %58 %28y %Z0'E %LY'E %VET %L0T %06'€ ogiped

oInsaq

%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T owxe

%96'€E8 | %II'S8 | %0L'98 | %9678 | %II'S8 | %ES'E8 | %eT'S8 | %9OT'L8 | %CII'S8 | %EB'E8 | %II'S8 | %EB'E8 | %II'S8 | %6196 | %96€8 owIuIN

%00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %1066 | %00°00T euelpay

%78'86 | %V9'86 | %08'86 | %9L'86 | %E€9'86 | %VS'86 | %9886 | %SI'66 | %E8'86 | %6I'86 | %O0E'66 | %II'66 | %6V'66 | %IL'B6 | %886 eIPAN
%00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %8L96 | %00°00T ov
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %70°86 | %00°00T 6€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %70°86 | %00°00T g€
%90'66 | %00°00T | %LE06 | %8606 | %00°00T | %6S'L8 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %TT'L8 | %00°00T | %¥z'96 | %00°00T | %00°00T | %90°66 L€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %966 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %79'66 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %LT'86 | %00°00T 9¢
%00°00T | %CT'S8 | %9T'L8 | %00°00T | %TT'S8 | %E8'€8 | %TI'SS | %OTL8 | %TI'S8 | %E8'E8 | %T1'S8 | %E8'€8 | %II'S8 | %1066 | %00°00T s€
%00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %8006 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %LI'66 | %TS'L6 | %00°00T ve
%00°00T | %00°00T | %vS'66 | %966 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T €€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %066 | %00°00T €
%00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0S'66 | %00°00T 1€
%ES'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %8L'96 | %€ES'66 o€
%8€'S8 | %00°00T | %ES'88 | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %086 | %8E'S8 62
%6L°98 | %EV'88 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL'66 | %6L'98 8z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6E'€6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T [z
%96'€8 | %S6'S8 | %0L'98 | %96V8 | %S6'S8 | %96'¥8 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %96¥8 | %00°00T | %9678 | %6566 | %IS'L6 | %96'€8 9z
%00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL'66 | %00°00T sz

wxqq 1d

U Td

‘wiadx3

(oe5enunjuod) "za-¢d op oeSedyissed ap oyuadwasaq ‘9T ejaqel



%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T vz
%00°00T | %00°00T | %898 | %09'/8 | %898 | %00°00T | %Sv'68 | %00°00T | %¥898 | %0928 | %00°00T | %00°00T | %.z's6 | %€S'66 €2
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %S.'66 | %00°00T 2z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9.'86 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %LZ'86 | %00°00T 12
%00°00T | %00°00T | %TT'S6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %0566 | %00°00T 0z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %..26 | %00°00T 61
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9Z'66 | %00°00T 81
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9Z'66 | %00°00T (1
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %7966 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0566 | %00°00T 91
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %..26 | %00°00T ST
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %€0°26 | %00°00T €1
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %20'86 | %00°00T 1
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %S.'66 | %00°00T I
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %vE'S8 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %LT'86 | %00°00T o1
%00°00T | %00°00T | %7966 | %61'L8 | %7966 | %61'L8 | %00°00T | %L8'S6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0566 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9576 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %S.‘66 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %¥0°S6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %S.'66 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %0S'86 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %70'86 | %00°00T

%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %0000T | %C9°66 | %0000T | %00°00T | %00°00T | %0S'66 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %IS'86 | %00°00T
%09°L8 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %0000T | %L1‘86 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %7966 | %00°00T | %T0'66 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %0000T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9L86 | %00°00T
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %6566 | %00'00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL'66 | %00°00T

Wl NN || |]O|N]|]OO|OD

p wxqq Td Ld 9d Jurod Sd jursd vd U vd €d Jured u jured 1d JUI'Td  "wadx3

(enunuod) "za-11NW op oeSediyisse|d ap oyuadwasaq "LT e|aqel

69



%IE'S | %v0v | %I9'€ | %ST'E | %ITv | %IEY | %ST'E | %09T | %v8T | %8LV | %T0'€ | %Lv'E | %WET | %160 | %I6'C | oesped omsaq
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T owxe
%V8'S8 | %II'S8 | %0L'98 | %96'V8 | %II'S8 | %EB'ES | %II'S8 | %IT'L8 | %CI'S8 | %EB'E8 | %LI'S8 | %EB'ES | %C1'S8 | %8BL'96 | %96'€8 owIuIN
%V6'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0000T | %EL‘'66 | %00°00T euelpay
%E6'86 | %89'86 | %I8'86 | %86'86 | %V9'86 | %LS'86 | %EL'66 | %LE'G6 | %V6'86 | %0T'86 | %IE'66 | %EL'66 | %IS'66 | %0686 | %8886 eIPAN
BIPIN | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %8L96 | %00°00T ov
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %IS'86 | %00°00T 6€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %Z0'86 | %00°00T g€
%00°00T | %LE06 | %VL'V6 | %00°00T | %L6°L8 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %L6L8 | %00°00T | %7996 | %00°00T | %00°00T | %00°00T L€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %79'66 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %9L'86 | %00°00T 9¢
%TT'S8 | %9T'L8 | %00'00T | %TI'SS | %ES'E8 | %TT'S8 | %9T'L8 | %TT'SS | %E8'€8 | %IT'S8 | %ES'€E8 | %II'S8 | %97'66 | %00°00T s€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %E9¥6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %LI'66 | %IS'86 | %00°00T ve
%00°00T | %VS'66 | %7966 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T €€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %T0'66 | %00°00T €
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %0S'66 | %00°00T 1€
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %87'L6 | %ES'66 o€
%00°00T | %€S'88 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %z086 | %8€'S8 62
%EV'88 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL'66 | %6L'98 8z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %08°€6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T [z
%S6'S8 | %0L98 | %96v8 | %S6'S8 | %96'¥8 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %96V8 | %00°00T | %96V8 | %6566 | %LL'L6 | %96'€8 9z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL‘66 | %00°00T sz

wxqq 1d

Jurtd

‘wiadxy

(oe5enunuod) "za-1L1NW op oeSedlyisse|d ap oyuadwasaq "£T e|dqel

70



%LT'66 | %6L'96 | %ETL'E6 | %EIV6 | %98'S6 | %L8°S6 | %S6V6 | %L8'S6 | %T9'96 | %E6'L6 | %L V6 | %8T'96 | %IEV6 | %9066 vz
%E6'L6 | %0S'V6 | %S86'€6 | %TTV6 | %98'S6 | %TS'L6 | %L8'S6 | %E6'L6 | %VL'V6 | %S¥'S6 | %9EV6 | %L8'S6 | %¥0'96 | %9066 €z
%IT'L6 | %T9'86 | %IE'V6 | %EIV6 | %8V'T6 | %TS'L6 | %8066 | %L8'S6 | %T9'96 | %9L'86 | %796 | %EIV6 | %IE'E6 | %ES66 7z
%SE'B6 | %EE'96 | %IT'S6 | %V0'S6 | %6696 | %SE'86 | %VS'66 | %E6'L6 | %T9'96 | %E6'L6 | %7996 | %IT'L6 | %90°V6 | %I1'86 Iz
%08'€6 | %V0'V6 | %8V'T6 | %08'E6 | %IEV6 | %9L'86 | %0SV6 | %6996 | %6V'S6 | %VLT6 | %796 | %6E'E6 | %L0'E6 | %8S'86 0z
%V0'S6 | %EE'96 | %8V'T6 | %08'E6 | %T9'96 | %8T'96 | %S6V6 | %TSL6 | %TI'E6 | %LI'66 | %TT'S6 | %6996 | %90°V6 | %85'86 6T
%9L'86 | %T6'68 | %IEV6 | %6EE6 | %IEV6 | %SV'S6 | %S6V6 | %SY'S6 | %TI'E6 | %TS'L6 | %TI'E6 | %SV'S6 | %EET6 | %0V'E6 8T
%E6'L6 | %VO'V6 | %S8'68 | %6E'E6 | BIEV6 | %TS'L6 | %S6V6 | %ITV6 | %VL'V6 | %TT'V6 | %66°96 | %E9'V6 | %90°V6 | %8S'86 (1
%LT'66 | %EE96 | %IT'S6 | %9ST6 | %VT'96 | %L8°S6 | %8066 | %TSL6 | BLE'L6 | %TS'L6 | %98°S6 | %IT'L6 | %6L'S6 | %90°66 9T
%E6'L6 | %6L'96 | %YT'96 | %6EE6 | %VL'L6 | %E6'L6 | %00'00T | %TSL6 | %6696 | %TS'L6 | %vL'L6 | %9ST6 | %I8'€6 | %85'86 ST
%E6'L6 | %ST'L6 | %IEV6 | %¥0'S6 | %VL'V6 | %69°96 | %S6'V6 | %¥8'88 | %9EV6 | %9L'86 | %0S'86 | %VLT6 | %S8'68 | %v9'L6 T
%LT'66 | %TL'L6 | %09°06 | %9ST6 | %T9'96 | %TIT'L6 | %VO'V6 | %Sv'S6 | %TT'S6 | %SE'86 | %86°€6 | %9L'86 | %IEV6 | %90°66 €T
%IT'L6 | %TL'L6 | %TT'S6 | %08°€6 | %TT'S6 | %8T'96 | %S6V6 | %6996 | %6V'S6 | %SV'S6 | %7996 | %Sv'S6 | %95'€6 | %ES'66 T
%TS'L6 | %TL'L6 | %T9'€6 | %ST'T6 | %UT'96 | %6996 | %vO'v6 | %¥0'S6 | %T9'96 | %TS'L6 | %LEL6 | %TS'L6 | %6L'S6 | %00°00T T
%LT'66 | %TV'S6 | %9876 | %L8'S6 | %TI'E6 | %SE'86 | %T9'86 | %8T'96 | %ET'E6 | %ST'T6 | %TI'E6 | %EIV6 | %IEV6 | %I1'86 o1
%TSL6 | %6L'96 | %ETL'E6 | %08E6 | %T9'96 | %TT'L6 | %00°00T | %ITL6 | %T9'96 | %SE'86 | %98°S6 | %¥0°'S6 | %90°V6 | %ES'66 6
%SE'B6 | %LB'S6 | %VL'VE | %L8'S6 | %VLL6 | %TS'L6 | %T9'86 | %IT'L6 | %6V'S6 | %V0'S6 | %T1'86 | %L8'S6 | %90°V6 | %00°00T 8
%E6'L6 | %6L'96 | %ETL'E6 | %TTV6 | %6696 | %TS'L6 | %VS'66 | %TTV6 | %VT'96 | %L8'S6 | %LE'L6 | %L8'S6 | %LO'E6 | %ES'66 /
%IT'L6 | %L1'86 | %VL'V6 | %TTV6 | %T9'96 | %LT'66 | %T9'86 | %E6'L6 | %T9'96 | %6E'E6 | %796 | %L8'S6 | %8076 | %I1'86 9
%TS'L6 | %EE'96 | %TT'S6 | %¥0'S6 | %UT'96 | %69°96 | %L8°S6 | %9ST6 | %TT'S6 | %6566 | %TI'86 | %¥0'S6 | %L0O'E6 | %90°66 S
%9L'86 | %EE'96 | %9876 | %SY'S6 | %T9'96 | %TS'L6 | %00'00T | %8796 | %98'S6 | %TT'L6 | %6696 | %8T'96 | %SS'V6 | %ES'66 v
%LT'66 | %EE'96 | %86'E6 | %6E'E6 | %6V'S6 | %86'T6 | %S6V6 | %¥0'S6 | %6696 | %SE'86 | %98°S6 | %TSL6 | %9IS'E6 | %ST'S6 €
%E6'L6 | %0SV6 | %EL'TE | %EIV6 | %86'E6 | %SE'S6 | %6L°96 | %6996 | %6V'S6 | %SE'S6 | %LEL6 | %SY'S6 | %90'V6 | %ST'S6 z
%TSL6 | %L8'S6 | %9876 | %SV'S6 | %IEV6 | %69°96 | %VOV6 | %8796 | %VLV6 | %08'E6 | %6696 | %¥0'S6 | %EET6 | %ES'66 I

p wxqqTd Ld 9d ‘wiaadx3

(enunuod) *gIH-TD op oeSedyisse|d ap oyuadwasaq "gT e|aqelL

71



%ET'T | %L8'T | %0S'T | %660 | %SST | %6S'T | %LV'T | %SLT | %S0T | %LST | %9ST | %6€T | %0Z'T | %IET | oesped omsaq
%SE'86 | %6566 | %7986 | %UT'96 | %L8'S6 | %II'86 | %LI'66 | %00'00T | %SE'86 | %II'86 | %6566 | %0586 | %9L'86 | %V0'96 | %00°00T owxe
%VV'T6 | %08'E6 | %1668 | %S8'68 | %IET6 | %EL'T6 | %LET6 | %0T'T6 | %v8'88 | %EL'E6 | %1606 | %IT'26 | %VL'T6 | %S8'68 | %O0V'E6 owuIN
%60'96 | %E6'L6 | %EE'96 | %IV'E6 | %0B'E6 | %98'S6 | %IT'L6 | %0T'96 | %6V'96 | %6V'S6 | %E6'L6 | %VT'96 | %Sv'S6 | %90'v6 | %9066 eueipay
%68'S6 | %V6'L6 | %V0'96 | %VE'E6 | %68'E6 | %I9'S6 | %L8'96 | %EL'96 | %0T'96 | %8S'S6 | %LS'96 | %98'S6 | %9V'S6 | %IL'E6 | %LS'86 RIPAN
BIPOIN | %6566 | %0SV6 | %9876 | %86'T6 | %98°'S6 | %8T'96 | %0SV6 | %TS'L6 | %6V'S6 | %SE'86 | %IEV6 | %TTV6 | %VET6 | %85'86 ov
%TT'L6 | %EE'96 | %TO'E6 | %6E'E6 | %TT'S6 | %SV'S6 | %LI'86 | %SV'S6 | %IT'S6 | %T6'06 | %6V'S6 | %EIV6 | %08'V6 | %85'86 6€
%8796 | %LI'86 | %T9'E6 | %86'T6 | %WT'96 | %E6'L6 | %00°00T | %TT'L6 | %TIT'S6 | %86'T6 | %T9'96 | %L8'S6 | %90'V6 | %85'86 g€
%TT'L6 | %ST'L6 | %TO'E6 | %08'E6 | %ELT6 | %TT'L6 | %0SV6 | %L8'S6 | %6Y'S6 | %TET6 | %T9'96 | %86'T6 | BIEV6 | %ES'66 L€
%SE'86 | %6L'96 | %ET'E6 | %08'E6 | %6696 | %69°96 | %VS'66 | %SE'S6 | %OEV6 | %E6'L6 | %TI'E6 | %SY'S6 | %90V6 | %ES'66 9¢
%SE'86 | BTL'L6 | %TT'S6 | %08'E6 | %LEL6 | %SE'S6 | %8S'E6 | %IT'LE | %6V'S6 | %6E'E6 | %IEV6 | %EIV6 | %S0'S6 | %90°66 s€
%9L'86 | %6L'96 | %TT'T6 | %6E'E6 | %VLV6 | %9L'86 | %8066 | %IT'L6 | %VT'96 | %SE'86 | %IE'V6 | %SV'S6 | %I8'€6 | %IT1'86 ve
%E6'LE | %6L'96 | %ELTE | %6E'E6 | %98S6 | %TS'L6 | %8066 | %E6'LE | %IT'S6 | %LI'66 | %98°S6 | %IT'L6 | %T8'E6 | %90°66 €€
%TS'L6 | %6L'96 | %VL'V6 | %EIV6 | %LEL6 | %TT'L6 | %00°00T | %8T'96 | %6Y'S6 | %E6'L6 | %VT'96 | %8796 | %S0'S6 | %90°66 €
%E6'LE | %EE'I6 | %86'06 | %6E'E6 | %TIT'S6 | %TS'L6 | %S6'V6 | %IT'L6 | %98'S6 | %SE'86 | %VT'96 | %ITV6 | %IE'E6 | %8586 1€
%SE'86 | %IV'S6 | %8V'T6 | %86'T6 | %98°S6 | %IT'L6 | %T9'86 | %69°96 | %6Y'S6 | %LI'66 | %98'T6 | %8796 | %EE'T6 | %85'86 o€
%LT'66 | %TT'E6 | %VL'V6 | %6E'E6 | %VT'96 | %TT'L6 | %EE'96 | %ST'96 | %6V'S6 | %ST'T6 | %66°96 | %L8'S6 | %TEV6 | %90°66 62
%E6'LE | %L8'S6 | ET'06 | %EIV6 | %ET'E6 | %TET6 | %SBS'E6 | %ST'96 | %OEV6 | %SE'86 | %IT'T6 | %EIV6 | %IE'E6 | %ES'66 8z
%LT'66 | %6L'96 | %IEV6 | %TTV6 | %996 | %TT'L6 | %8066 | %E6'L6 | %TI'86 | %SE'86 | %VT'96 | %EIV6 | %8076 | %I1'86 [z
%9L'86 | %6L'96 | %9876 | %TET6 | %TI'86 | %IT'L6 | %0T'T6 | %V0'S6 | %6Y'S6 | %SE'86 | %VL'L6 | %8796 | %90'V6 | %90°66 9z
%TS'L6 | %1668 | %86'06 | %6E'E6 | %TIT'T6 | %9S'T6 | %IT'E6 | %08'E6 | %WT'96 | %E6'L6 | %IEV6 | %BT'96 | %IE'E6 | %LI'L6 sz

wxqq_Td Ld Jurrtd ‘wiadx3

(oe5enunuod) *dIH-TD op oeSeoyyissed ap oyuadwasaq "ST e|aqel

72



p wxqq_Td Ld 9d

%00°00T | %986 | %7966 | %SE'86 | %VL'L6 | %9L'86 | %IL'L6 | %LI'66 | %vLV6 | %00°00T | %966 | %00°00T | %9766 | %ES'66 vz
%9L'86 | %8066 | %0S'86 | %9L'86 | %00°00T | %S€'86 | %00°00T | %9286 | %L8'86 | %L1'66 | %00°00T | %00°00T | %9z'66 | %I1'86 €z
%6566 | %VS'66 | %ST66 | %SEB6 | %0S'86 | %SE'86 | WILL6 | %SE'86 | %WLL6 | %LI'66 | %0S'86 | %00°00T | %1586 | %90°66 7z

%00°00T | %986 | %ST'66 | %LI'66 | %7966 | %E6'L6 | %VS'66 | %SEB6 | %T9'66 | %LI'66 | %0586 | %00°00T | %086 | %ES'66 Iz
%L1'66 | %00°00T | %00°00T | %8.'98 | %vi't6 | %8L'98 | %vS'66 | %se's6 | %1s's8 | %8L'98 | %ve'ss | %8L'98 | %9z'66 | %00°00T 0z
%0928 | %ST'L6 | %T9'66 | %098 | %L8'86 | %L1'66 | %6688 | %00°00T | %¥z'96 | %6566 | %00°00T | %00°00T | %9L'86 | %ES'66 6T
%6566 | %VS'66 | %0000T | %LI'66 | %vL'L6 | %TT'L6 | %VS'66 | %E6'L6 | %T9'66 | %9L'86 | %6696 | %6566 | %T0'66 | %00°00T 8T

%00°00T | %EE'96 | %TT'86 | %LI'66 | %LE'L6 | %6566 | %00'00T | %LI'66 | %L8'86 | %00'00T | %.8'86 | %6566 | %T0'66 | %00°00T (1
%6566 | %986 | %TI'86 | %6566 | %996 | %E6'L6 | %T9'86 | %LI'66 | %WL'¥6 | %0000T | %WL'L6 | %L1'66 | %1586 | %ES'66 9T
%L9'68 | %TLL6 | %SE88 | %L968 | %SE'88 | %L9'68 | %IL'L6 | %9186 | %S€'88 | %L9'68 | %0586 | %L9'68 | %1586 | %90°66 ST
%9L'86 | %VS'66 | %TI'86 | %8006 | %996 | %TT'¥6 | %00°00T | %€9'v6 | %0586 | %6996 | %ST'66 | %9L'86 | %TS'86 | %00°00T T
%6566 | %986 | %L8'86 | %E6L6 | %98'S6 | %ISL6 | %8066 | %ISL6 | %L8'86 | %SE'B6 | %966 | %SE'B6 | %LT'86 | %V9'L6 €T
%TSL6 | %STL6 | %L8'86 | %9L'86 | %L8'86 | %9L'86 | %8066 | %E6'L6 | %98'S6 | %SE'B6 | %ST'66 | %6566 | %9766 | %00°00T T

%00°00T | %8066 | %T1'86 | %E6'L6 | %L8'86 | %9L'86 | %00'00T | %9L'86 | %TI'86 | %LI'66 | %T9'66 | %00°00T | %9766 | %ES'66 T

%00°00T | %/8°S6 | %L8°86 | %LI'66 | %T1'86 | %9L'86 | %6L°96 | %SE'86 | %T9'96 | %6566 | %ST'66 | %00°00T | %TS'86 | %ES'66 o1

%00°00T | %29°86 | %00°00T | %9.°86 | %T1'86 | %9L'86 | %TL'L6 | %SE'86 | %T9'66 | %6996 | %T9'96 | %6566 | %LL'L6 | %ES'66 6
%LT'66 | %TL'L6 | %0S'86 | %SE'86 | %IT'S6 | %E6'L6 | %8066 | %LI'66 | %WL'L6 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %1066 | %¥9'L6 8
%6566 | %VS'66 | %7966 | %LI'66 | %0S'86 | %LI'66 | %00°00T | %L1'66 | %00°00T | %9L'86 | %I1'86 | %6566 | %SL'66 | %00°00T /
%00°00T | %8066 | %0S'86 | %TS'L6 | %T1'86 | %LI'66 | %00'00T | %9L'86 | %ST'66 | %LI'66 | %ST'66 | %00°00T | %9766 | %ES'66 9
%LT'66 | %EE'I6 | %TI'86 | %LI'66 | %LEL6 | %SE'86 | %TL'L6 | %9L'86 | %L8'86 | %6S'66 | %66'96 | %E6'L6 | %1066 | %I1'S6 S
%L1'66 | %00°00T | %TL'88 | %L1'66 | %LEL6 | %9L'86 | %00°00T | %SE'86 | %Ur'96 | %L1'66 | %ST'66 | %SE'86 | %97'66 | %00°00T v
%6566 | %986 | %ST'66 | %0000T | %186 | %LI'66 | %L1'86 | %L1'66 | %ST'66 | %IT'L6 | %L8'86 | %00°00T | %1586 | %V9'L6 €
%6566 | %T9'86 | %ST66 | %E6'L6 | %L8'86 | %E6'L6 | %BLI'86 | %IT'L6 | %ST'66 | %LI'66 | %L8'86 | %6566 | %9L'86 | %ES'66 z
%9L'86 | %LI'86 | %ST66 | %E6'L6 | %L8'86 | %E6'L6 | %T9'86 | %9L'86 | %6696 | %9L'86 | %II'86 | %6566 | %0566 | %00°00T I

‘wpadxy

(enunuod) *9IH-ZD op oeSedyisse|d ap oyuadwasaq "6T elaqel

73



%S0'E %v0'T %6ET | %I9E | %88T %00'€ %8L'T | %YST | %I9'E | %90°E %62'T %ET'E | %SET | %890 | oeipeq oinsag
%86'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %SL'66 | %00°00T owixen
%L6'88 | %09'L8 | %L8'S6 | %SE'88 | %BL'O8 | %SE88 | %BL'O8 | %66'88 | %09'L8 | %IL'S8 | %8BL'98 | %WE'S8 | %8L'98 | %LO'€6 | %W9'L6 owIuIN
%6886 | %6566 | %S886 | %ST'66 | %9L'86 | %E6'L6 | %9L'B6 | %S8'86 | %SEB6 | %E6'L6 | %LI'66 | %L8'86 | %6566 | %L0'66 | %ES66 euelpa
%07'86 | %LS'86 | %L9'86 | %ES'86 | %IS'L6 | %IL'L6 | %IL'L6 | %L0'86 | %VL'L6 | %S8'96 | %0T'86 | %0S'86 | %S9'86 | %6586 | %LE'66 RIPA
BIPON | %6566 | %US'66 | %886 | %LI'66 | %L8'86 | %LI'66 | %986 | %E6'L6 | %ST'66 | %00°00T | %ST'66 | %6566 | %LO'E6 | %00°00T ov
%6566 | %VS'66 | %C9'66 | %9L'86 | %L8'86 | %SE'86 | %8066 | %6566 | %IEV6 | %LI'66 | %00'00T | %6566 | %0S'66 | %90°66 6€
%00°00T | %80°66 | %ST'66 | %6566 | %.[8'86 | %LI'66 | %80'66 | %TS'L6 | %LE'L6 | %6566 | %L8°86 | %00°00T | %I0'66 | %ES'66 g€
%6566 | %8066 | %/8'86 | %LI'66 | %6696 | %ISL6 | %VS'66 | %SE'86 | %ST'66 | %9IL'86 | %0S'86 | %9L'86 | %9766 | %ES66 L€
%E6'L6 | %00°00T | %ST'66 | %6566 | %vL'L6 | %LI'66 | %IL'L6 | %SE'86 | %L8°86 | %6566 | %0S'86 | %LI'66 | %SL'66 | %00°00T o€
%00°00T | %VS'66 | %/8°86 | %9L'86 | %LE'L6 | %09°L8 | %66'88 | %09'L8 | %0168 | %09°L8 | %vL'L6 | %6566 | %9766 | %9066 se
%TS'L6 | %TL'L6 | %ST66 | %6566 | %vL'L6 | %0000T | %LI'86 | %E6'L6 | %¥T'96 | %00°00T | %0586 | %LI'66 | %086 | %ES'66 ve
%6566 | %LI'86 | %ST'66 | %6566 | %ST'66 | %0000T | %LI'86 | %9L'86 | %98°S6 | %6566 | %L8'86 | %00°00T | %9766 | %90°66 €€
%00°00T | %TLL6 | %966 | %E6'L6 | %6696 | %9L'86 | %TL'L6 | %SE'86 | %ST'66 | %SE'86 | %966 | %00'00T | %IS'E6 | %ES'66 €
%6566 | %VS'66 | %C966 | IT'L6 | %VL'L6 | %CS'L6 | %C9'86 | %IT'L6 | %WL'L6 | %SE'86 | %0586 | %6566 | %T0'66 | %90°66 1€
%6566 | %LI'86 | %L8'86 | %LI'66 | %T9'66 | %E6'L6 | %6L'96 | %9L'86 | %T9'66 | %LI'66 | %T9'66 | %00'00T | %ES96 | %ES'66 o€
%09°L8 | %VS'66 | %CI'86 | %TS'L6 | %T9'96 | %6566 | %VS66 | %ISL6 | %VT'96 | %9IL'86 | %ST'66 | %9L'86 | %0S'66 | %ES66 62
%SE'86 | %8066 | %ST66 | %6566 | %T996 | %6566 | %8066 | %6996 | %VT'96 | %9L'86 | %L8'86 | %9L'86 | %9L'86 | %90°66 8z
%LT'66 | %VS'66 | %ST'66 | %6566 | %0586 | %9L'86 | %8066 | %SE'86 | %966 | %6566 | %966 | %00'00T | %9L'86 | %00°00T [z
%00°00T | %79'86 | %00°00T | %09°/8 | %00°00T | %L1'66 | %6688 | %09°L8 | %6098 | %9.'86 | %ST'66 | %09'L8 | %9T'66 | %ES'66 9z
%00°00T | %VS'66 | %0S'86 | %6566 | %LEL6 | %LI'66 | %0000T | %8796 | %ST'66 | %LI'66 | %vL'L6 | %6566 | %T0'86 | %00°00T sz

wxqq 1d

‘wiadx3

(oe5enunuod) *dIH-ZD op oe5eoyyissed ap oyuadwasaqg "6T e|aqel

74



%00°00T | %29°86 | %00°00T | %SE'86 | %L8'86 | %L1'66 | %7986 | %L1'66 | %¥T'96 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %9Z'66 | %00°00T vz
%9L'86 | %VS'66 | %966 | %LI'66 | %00'00T | %9L'86 | %0000T | %LI'66 | %ST'66 | %6566 | %00'00T | %00°00T | %SL'66 | %00°00T €z
%6566 | %00°00T | %ST'66 | %00°00T | %/8'86 | %6566 | %80'66 | %9L'86 | %TI'86 | %6566 | %ST'66 | %00°00T | %T0'66 | %ES'66 7z

%00°00T | %8066 | %00°00T | %LI'66 | %00°00T | %9.'86 | %¥S'66 | %L1'66 | %T9'66 | %6566 | %0586 | %0000T | %T0'66 | %00°00T Iz
%L1'66 | %00°00T | %00°00T | %898 | %7966 | %8L'98 | %vS'66 | %L1'66 | %TL'SS | %8L98 | %ve'Ss | %8L°98 | %9766 | %00°00T 0z
%0928 | %L1'86 | %T9'66 | %09°L8 | %ST'66 | %6566 | %6688 | %00'00T | %LEL6 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %986 | %00°00T 6T
%6566 | %00°00T | %00°00T | %LI'66 | %0S'86 | %9L'86 | %00°00T | %SE'86 | %966 | %9L'86 | %vL'L6 | %6566 | %T0'66 | %00°00T 8T
%00°00T | %EE'96 | %T1'86 | %LI'66 | %LE'L6 | %00°00T | %00°00T | %L1'66 | %L8'86 | %00°00T | %L8'86 | %6566 | %T0'66 | %00°00T (1
%00°00T | %VS'66 | %7966 | %6566 | %L8'86 | %9L'86 | %VS'66 | %LI'66 | %LEL6 | %00°00T | %7966 | %LI'66 | %0566 | %00°00T 9T

%L9'68 | %VS'66 | %SEB8 | %L968 | %SE'B8 | %968 | %VS'66 | %6566 | %SE'B8 | %L9'68 | %0S'86 | %L9'68 | %IS'86 | %ES'66 ST
%9L'86 | %VS'66 | %TI'86 | %ITV6 | %vL'L6 | %SE'86 | %00'00T | %IT'L6 | %L8'86 | %6566 | %ST'66 | %9L'86 | %9L'86 | %00°00T T
%00°00T | %VvS'66 | %ST'66 | %LI'66 | %¥T'96 | %L1'66 | %8066 | %SE'86 | %ST'66 | %00°00T | %00°00T | %L1'66 | %97'66 | %85'86 €T
%SE'B6 | %LI'86 | %L8'86 | %9L'86 | %ST66 | %6566 | %00'00T | %9L'86 | %vL'L6 | %6566 | %00'00T | %00°00T | %0S'66 | %00°00T T
%00°00T | %VS'66 | %.[8°86 | %E6'L6 | %ST'66 | %9L'86 | %00°00T | %9L'86 | %T1'86 | %L1'66 | %00°00T | %00°00T | %S.'66 | %ES'66 T

%00°00T | %L1°86 | %ST'66 | %6566 | %0586 | %L1'66 | %8066 | %SE86 | %6696 | %6566 | %T9'66 | %00°00T | %9L'86 | %00°00T o1

%00°00T | %¥S'66 | %00°00T | %9L'86 %0586 | %L1'66 %C9'86 | %9L'86 | %0000T | %E6'L6 | %CT'86 | %00'00T | %LT'86 | %00'00T

%L1'66 %IL'LE %SC'66 | %6566 %98'G6 | %9L'86 %YS'66 | %6566 %YLL6 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %9766 | %ES'66
%00°00T | %VS'66 %C9'66 | %L1'66 %0586 | %L1°66 | %00°00T | %LT'66 | %0000T | %9L°86 | %L8'86 | %00°00T | %SL'66 | %0000T
%00°00T | %00°00T | %.886 | %E6'L6 %CT'86 | %00°00T | %00°00T | %6566 %C9'66 | %00°00T | %7966 | %00°00T | %9766 | %ES'66
%0000T | %TLL6 %0586 | %L1'66 %L8'86 | %6566 | %00°00T | %9L'86 %L8'86 %6566 | %6696 %6566 | %T0'66 | %ES'66
%6566 | %00'00T | %CL'88 | %00°00T | %0S'86 | %6566 | %00°00T | %6566 %6696 %6566 | %ST'66 %LI'66 | %9T'66 | %00°00T
%0000T | %80°66 %SC'66 | %00°00T | %CI'86 | %6566 %YS'66 | %L1'66 %SC'66 %9L'86 | %ST'66 | %00°00T | %9L86 | %8586
%6566 | %00'00T | %ST'66 | %9L86 %L8'86 | %L1'66 | %00°00T | %SE‘86 %SC'66 %6566 | %C9'66 %6566 | %T0'66 | %ES'66
%9L'86 %L1'86 %SC'66 | %9L'86 %L8'86 | %L1'66 %8066 | %6566 %LE'L6 | %00°00T | %L8'86 %6566 | %0566 | %00°00T

sl N || ]|O]|N]OO|] O

wxqq 1d Ld 9d I"Id  "wuadxg

(enunuod) *gIH-11NW op oeSedyisse|d ap oyuadwasaq "'0¢ e|dqelL

75



%bY'T %90'€ %180 %EV'T %ES'E %06'T %90'€ %98'C %95'C %19'E %TI'E %TET %9T'E %8E'T %LE'0 | oeipeq oinsaq
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T owixe
%L0'68 | %09°L8 | %EE'96 | %SE88 | %BL'98 | %SE'B8 | %BL'98 | %6688 | %09'L8 | %IL'S8 | %8L'98 | %UE'S8 | %8L'98 | %LO'€6 | %8586 owIuIN
%EE'66 | %6566 | %US66 | %SC66 | %LI'66 | %L8'86 | %LI'66 | %VS66 | %9L'86 | %0586 | %6566 | %C966 | %6L66 | %9766 | %00°00T euelpa
%S9'86 | %SL'86 | %VI'66 | %0886 | %V6'L6 | %Iv'86 | %Iv'86 | %EL'B6 | %IE'B6 | %LE'L6 | %S9'86 | %86'86 | %S8'86 | %V8'86 | %SL'66 eIPAN
BIPIN | %6566 | %VS'66 | %L8'86 | %LI'66 | %T9'66 | %LI'66 | %US'66 | %9L'86 | %ST'66 | %00°00T | %C9'66 | %00°00T | %L0'€6 | %00°00T ov
%65'66 | %00°00T | %C9'66 | %6566 | %7966 | %9L'86 | %¥S'66 | %00°00T | %IT'S6 | %LI'66 | %00°00T | %00°00T | %0S'66 | %00°00T 6€
%00°00T | %80°66 | %966 | %6566 | %ST'66 | %6566 | %00°00T | %E6'L6 | %ST'66 | %0000T | %T9'66 | %00°00T | %T0'66 | %ES66 g€
%6566 | %8066 | %ST66 | WLI'66 | %LEL6 | %TS'L6 | %VS'66 | %9L'86 | %ST'66 | %LI'66 | %0S'86 | %9.'86 | %0566 | %ES'66 L€
%65'66 | %00°00T | %ST'66 | %6566 | %ST'66 | %LI'66 | %L1'86 | %LI'66 | %ST'66 | %6566 | %T9'66 | %6566 | %SL'66 | %00°00T o€
%00°00T | %VS'66 | %966 | %9.'86 | %0586 | %09°L8 | %6688 | %09°/8 | %0168 | %09°L8 | %ST'66 | %6566 | %0S'66 | %00°00T se
%SE'86 | %8066 | %ST66 | %6566 | %0586 | %00°00T | %VS'66 | %SE86 | %TI'86 | %00°00T | %00°00T | %6566 | %LT'86 | %ES'66 ve
%6566 | %8066 | %ST'66 | %00°00T | %ST'66 | %00°00T | %VS'66 | %LI'66 | %T1'86 | %6566 | %L8'86 | %00'00T | %9766 | %ES'66 €€
%00°00T | %80°66 | %966 | %SE'86 | %VL'L6 | %00°00T | %8066 | %9L'86 | %ST'66 | %LI'66 | %00°00T | %00°00T | %I8'E6 | %00°00T z€
%65'66 | %00°00T | %C9'66 | %SE'86 | %T9'66 | %LI'66 | %VS'66 | %SE86 | %VL'L6 | %L1'66 | %ST66 | %6566 | %9766 | %ES'66 1€
%6566 | %8066 | %ST66 | %6566 | %00°00T | %SE'86 | %IL'L6 | %L1'66 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %ES'96 | %00°00T o€
%09°L8 | %VS'66 | %ST66 | %9L'86 | %LEL6 | %00°00T | %VS'66 | %9L'86 | %6696 | %6566 | %00°00T | %00°00T | %00°00T | %ES'66 62
%LT'66 | %VS'66 | %ST66 | %6566 | %LEL6 | %6566 | %VS'66 | %SEB6 | %6696 | %9L'86 | %ST66 | %6566 | %0566 | %90°66 8z
%LT'66 | %VS'66 | %C9'66 | %6566 | %T9'66 | %6566 | %00'00T | %SE'86 | %00°00T | %6566 | %00°00T | %00°00T | %T0'66 | %00°00T [z
%00°00T | %00°00T | %00°00T | %0948 | %00°00T | %L1'66 | %66°88 | %09°L8 | %6098 | %9.'86 | %T9'66 | %09°L8 | %97'66 | %00°00T 9z
%00°00T | %00°00T | %/8°86 | %00°00T | %0586 | %6566 | %00°00T | %E6'L6 | %C9'66 | %6566 | %0S'86 | %6566 | %9766 | %00°00T sz

wxqq 1d

‘wiadxy

(oe5enunuod) *dIH-11NW op oeSeoyisse|d ap oyuadwasag "0¢ e|aqel

76



Apéndice B
Analise Estatistica

Neste apéndice, sdo listadas as questbes de pesquisa, acompanhadas
das avaliagOes estatisticas para os resultados obtidos para cada uma das

hipoteses levantadas.

A primeira etapa da andlise buscou examinar a eficacia de cada
sistema. Neste sentido, foram utilizadas as diferencas das médias dos
conjuntos dos sinais “Normal” e “Alerta” da validagao e avaliados os
conjuntos dos resultados dessas classes, investigando a disjungao entre

€SSsas.

Em seguida, na segunda etapa, foi determinado o método de
classificacdo e os parametros de melhor eficiéncia, a partir da proporgao
de acerto para os testes avaliados. Ao fim, foi avaliado qual dos vetores
de caracteristicas obteve maior proporcdo de acerto para os testes

avaliados.
1. Eficacia

No quesito eficacia, as seguintes questdes de pesquisas foram definidas:

e C1-D1: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 1, aplicados no Classificador 1?

e C1-D2: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 2, aplicados no Classificador 1?

e C1-HIB: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do

dominio 1 e 2 em conjunto, aplicados no Classificador 1?
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e C2-D1: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 1, aplicados no Classificador 2?

e C2-D2: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados

|Il

(“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 2, aplicados no Classificador 2?

e C2-HIB: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2 estados
(*Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos extraidos do
dominio 1 e 2 em conjunto, aplicados no Classificador 2?

e MULT-D1: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2
estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parédmetros acusticos
extraidos do dominio 1, aplicados no Multiclassificador proposto?

e MULT-D2: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2
estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos
extraidos do dominio 2, aplicados no Multiclassificador proposto?

e MULT-HIB: E possivel diferenciar os sinais dos motores em 2
estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando paréametros acusticos
extraidos do dominio 1 e 2, aplicados no Multiclassificador

proposto?

A partir destas, foram definidas as hipéteses nulas.
e C1-D1-HO: Ndo é possivel diferenciar os sinais dos motores em 2

|Il

estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos
extraidos do dominio 1, aplicados no Classificador 1.
e C1-D2-HO: Ndo é possivel diferenciar os sinais dos motores em 2

|Il

estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos
extraidos do dominio 2, aplicados no Classificador 1.

e C1-HIB-HO: N3o é possivel diferenciar os sinais dos motores em
2 estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos
extraidos do dominio 1 e 2 em conjunto, aplicados no Classificador
1.

e C2-D1-HO: Nao é possivel diferenciar os sinais dos motores em 2
estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos

extraidos do dominio 1, aplicados no Classificador 2.
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e C2-D2-HO: Nao é possivel diferenciar os sinais dos motores em 2
estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos
extraidos do dominio 2, aplicados no Classificador 2.

e C2-HIB-HO: N3o é possivel diferenciar os sinais dos motores em
2 estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parametros acusticos
extraidos no dominio 1 e 2 em conjunto, aplicados no Classificador
2.

e MULT-D1-HO: Ndo é possivel diferenciar os sinais dos motores
em 2 estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parédmetros
acusticos extraidos do dominio 1, aplicados no Multiclassificador
proposto.

e MULT-D2-HO: Nao é possivel diferenciar os sinais dos motores
em 2 estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parédmetros
acusticos extraidos do dominio 2, aplicados no Multiclassificador
proposto.

e MULT-HIB-HO: N30 é possivel diferenciar os sinais dos motores
em 2 estados (“Normal” e “Alerta”), utilizando parédmetros
acusticos extraidos do dominio 1 e 2, aplicados no

Multiclassificador proposto.

Para responder quais das hipoteses sdo verdadeiras, duas metodologias

foram aplicadas, descritas a seqguir.

¢ Metodologia 1

Calcular a diferenca das médias dos conjuntos de dados
“Normal” e “Alerta” de cada experimento, avaliando se esses
valores sao maiores que 0,5. Este limiar foi definido baseando-
se nos indices de classificacdo para cada classe (0-Alerta e 1-
Normal). Portanto, se essa distancia for maior que 0,5, ou se€ja,
a metade da diferenca das classes, significa que é possivel
diferenciar as duas classes. Para cada combinacao:

o Avaliar a normalidade dos dados;

o Calcular os Intervalos de Confianga (IC), com confianca de

99%;
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o Avaliar se esse IC é maior que 0,5, por meio do teste-t ou
Wilcoxon, dependendo da normalidade dos dados.

o Caso p-value < 0,01, hipétese nula falsa, constata-se
eficacia na combinacdo das caracteristicas com classificador
avaliado.

= Caso contrario, hipdtese nula verdadeira, tem-se que
o0 método nao é eficaz.
e Metodologia 2

Calcular as médias dos conjuntos de dados “Normal” e “Alerta”.

Para cada combinacgao:

o Avaliar a normalidade dos dados;

o Calcular o Intervalo de Confianga, com confianca de 99%;

o Avaliar se os IC sao disjuntos, a partir do teste-t ou de

Wilcoxon, dependendo da normalidade dos dados.

Para a Metodologia 1, a avaliagao da normalidade do conjunto de
dados das diferencas entre as classes "Normal” e “Alerta”, em todos os
pontos de captura, organizadas pelos métodos em estudo € apresentada
na Tabela 20. Observa-se que todos o0s conjuntos nao sao normais,
resultado ja esperado por considerar que estdo sendo examinados todos
os pontos em conjunto, em que cada um tem seus proprios intervalos,

gerando disparidades entre eles.

Tabela 20. Testes de normalidade das diferencas entre os resultados das classes
“Normal” e “Alerta” para cada sistema avaliado.

Caracteristicas Método de Shapiro-Wilk Anderson-Darling
(Dominio) Classificagdo (p-value) (p-value)
Cc1 5,866e-09 2,362e-09 Nao
FREQ Cc2 <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
C1 4,613e-15 <2,2e-16 Nao
TEMPO c2 <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
C1 2,525e-15 5,218e-13 Nao
HiB C2 <2,2e-16 <2,2e-16 Nso
MULT <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
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A préxima etapa constituiu-se no calculo dos IC para cada método
avaliado, com confianga de 99%, sendo apresentados na Tabela 21. Para
avaliar se os IC sdao maiores que 0,5, foi aplicado o teste de Wilcoxon,
com confianca de 99%, apresentado na Tabela 22. Como todos os p-
values foram inferiores a 0,01, registrou-se que todos os métodos foram

eficazes.

Tabela 21. Intervalos de confianca das diferencgas entre os resultados das
classes "Normal” e “Alerta” para cada sistema avaliado.

Caracteristicas Método de Média Lim. Lim.
(Dominio) Classificagdo Inferior Superior
C1 0,5842 0,5655 0,6028
FREQ Cc2 0,7469 0,7262 0,7677
MULT 0,7508 0,7301 0,7714
Cc1 0,6637 0,6356 0,6918
TEMPO c2 0,9270 0,9000 0,9540
MULT 0,9282 0,9012 0,9555
Cc1 0,7734 0,7572 0,7895
HiB Cc2 0,9975 0,9907 0,9928
MULT 0,9206 0,8967 0,9444

Tabela 22. Teste de Wilcoxon para avaliacao dos IC das diferengas sao maiores que
0,5 e eficacia de cada método avaliado.

Caracteristicas Método de Teste de Eficaz
(Dominio) Classificagdo Wilcoxon (p-value)
C1 <2,2e-16 Sim
FREQ Cc2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
C1 <2,2e-16 Sim
TEMPO Cc2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
C1 <2,2e-16 Sim
HiB c2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
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Para uma analise mais adequada, nas Figuras 13, 14 e 15 sao
trazidos os boxplots das diferencas das médias das classes “Normal” e

“Alerta” dos métodos estudados.

Pelos graficos, concluiu-se que todos os sistemas exceto o C1,
independente do dominio, tém uma maior variacdo. Essa observacao se
justifica pelo algoritmo do método que calcula uma distancia a ser
comparada com um limiar empirico para definir qual classe sera o
resultado, ao contrario das outras técnicas cujo resultado ja é definido

para a classe do frame analisado, 0-"Alerta” ou 1-"Normal”.

O dominio 1 também gerou uma maior distorcdo comparando com

0s outros dominios.

Na Metodologia 2, também se procura definir a eficacia dos
sistemas, mas avalia se os dados das duas classes sao disjuntos. Na
Tabela 23, sdo colocados os testes de normalidade das médias, restando
definir que nenhum dos conjuntos segue uma distribuicao Normal, o que

se justifica pelo mesmo motivo da primeira metodologia.

Figura 13. Boxplot das diferencas de médias das classes “"Normal” e “Alerta” para
os parametros do dominio da Frequéncia.
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Os outliers foram considerados na pesquisa por serem justificados
pelos dados selecionados aleatoriamente na etapa de treinamento, e

também pelos casos onde a analise é realizada de forma pareada.
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Figura 14. Boxplot das diferencas de médias das classes “"Normal” e “Alerta” para
os parametros do dominio do Tempo.
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Figura 15. Boxplot das diferencas de médias das classes “"Normal” e “Alerta” para
os parametros do dominio Hibrido.
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Tabela 23. Testes de normalidade das médias dos conjuntos “"Normal” e“Alerta”
dos métodos avaliados.

1 Normal 4.191e-15 <2,2e-16 Néo
Alerta <2,2e-16 <2,2e-16 Néo
Normal <2,2e-16 <2,2e-16 Néo
TEMPO c2 =
Alerta <2,2e-16 NA Nao
Normal <2,2e-16 <2,2e-16 Néo
MULT =
Alerta <2,2e-16 <2,2e-16 Néo
o Normal 4.257e-08 2.322e-08 Néo
Alerta 4,605e-09 3,94e-09 Néo
Normal <2,2e-16 <2,2e-16 Néo
FREQ c2 ~
Alerta <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
Normal <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT =
Alerta <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
- Normal 4.144e-16 <2,2e-16 Nao
Alerta <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
i Normal <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
HiB c2 ~
Alerta <2,2e-16 NA Nao
Normal <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT ~
Alerta <2,2e-16 NA Nao

O passo seguinte foi avaliar a disjuncdao dos conjuntos “Normal” e
“Alerta” para cada método avaliado, com a aplicacdo do teste de
Wilcoxon Pareado, com confianca de 99%. Os resultados sao listados na
Tabela 24. Constata-se serem todos disjuntos, reafirmando, assim, a
eficacia de todos os sistemas, bem como as conclusdes da

Metodologia 1.

Tabela 24. Testes de disjuncdao dos conjuntos “Normal” e “Alerta” de cada método.

Caracteristicas Classificador Teste de Wilcoxon Disjuntos

(Dominio) (p-value)
c1 <2,2e-16 Sim
FREQ c2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
c1 <2,2e-16 Sim
TEMPO C2 <2,2e-16 Sim
MULT <22e-16 Sim
c1 <2,2e-16 Sim
HiB C2 <2,2e-16 Sim
MULT <2,2e-16 Sim
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Por fim, conclui-se que todas as hipoteses nulas avaliadas sdo

falsas, confirmacgao obtida pelas duas metodologias aplicadas.

Figura 16. Boxplot das médias das classes “"Normal” e “Alerta” para os parametros

Resultado

do dominio da Frequéncia.
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Figura 17. Boxplot das médias das classes “"Normal” e “Alerta” para os parametros

Resultado

do dominio do Tempo.

1.007 L L
- -
- -
- -
0.75 . .
H
- -
classe
0.50 - - . ES alerts
‘ MNormal
0.25 7
.
ﬂﬂﬂ - _I_ - + _I_ -
RNA av MULT
Classificador
(Alerta x Mormal)

85



Figura 18. Boxplot das médias das classes "Normal” e “Alerta” para os parametros

do dominio Hibrido.
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Diante das premissas alcancadas anteriormente, procurou-se avaliar os

sistemas mais eficientes quanto ao método de classificacdo e vetor de

caracteristicas. Foram definidas as questdes de pesquisa descritas a

seguir.

e Desempenho-Classificador:

Considerando os classificadores

eficazes, avaliar se o0 desempenho do Multiclassificador (C1 + C2)

obteve desempenho superior?

o Desempenho-Caracteristicas: Considerando o classificador de

melhor desempenho,

avaliar qual

caracteristicas obteve (obtiveram) desempenho superior?

Para responder

a questao Desempenho-Classificador,

(quais) vetor (vetores) de

foram

examinados o0s resultados dos testes aplicados em cada sistema

investigado. A metodologia aplicada no teste é descrita a seguir.
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A partir das médias

classificador/parametros eficaz:

e Avaliar a normalidade dos dados;

de acerto

para

cada combinacao

e A partir do teste de Wilcoxon ou teste-t pareado comparando o

desempenho de

Multiclassificador;

cada classificador

base

com 0]

Os resultados estatisticos quanto a normalidade, dos dados para a

questao Desempenho-Classificador, sdao apresentados na Tabela 25.

Registra-se que somente o caso do C1 no dominio da frequéncia obteve

uma distribuicdo Normal, pois os p-values sao superiores a 0,01. Pela

maioria dos dados ndao seguirem uma distribuicado Normal, o teste

Wilcoxon sera aplicado.

A préxima etapa consistiu em calcular os Intervalos de Confianca,

descritos na Tabela 26, avaliando-se a disjuncao entre esses. A partir

dos resultados, observa-se que, avaliando de maneira global os dados,

os Multiclassificadores proporcionaram desempenho superior ao Cl1.

Considerando a C2, a diferenca demonstra um pequeno aumento no

limite superior.

Tabela 25. Testes de normalidade para média de acerto cada sistema avaliado.

Caracteristicas Classificador

Shapiro-Wilk Anderson-Darling Normal

(Dominio) (p-value) (p-value)
Qv 0,05969 0,04121 Nao
FREQ RNA <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT 1,878e-05 0,00075 Nao
Qv 7,909e-15 <2,2e-16 Nao
TEMPO RNA <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
Qv 9,564e-06 6,99e-05 Nao
HiB RNA <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
MULT <2,2e-16 <2,2e-16 Nao
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Tabela 26. Média e IC de acerto para os testes por sistema analisado.

Caracteristicas Classificador Média Lim. Lim.
(Dominio) Global Inferior Superior
Qv 90,71% 90,43% 90,97%
FREQ RNA 94,16% 93,83% 94,48%
MULT 94,53% 94,22% 94,84%
Qv 95,24% 94,87% 95,59%
TEMPO RNA 98,82% 98,46% 99,22%
MULT 98,93% 98,56% 99,30%
Qv 95,89% 95,64% 96,12%
HiB RNA 98,20% 97,91% 98,48%
MULT 98,65% 98,35% 98,93%

Observa-se uma alta dispersao dos dados, como pode ser
observado no boxplot da Figura 19. Importante ressaltar a presenca de

outliers para o dominio 2, tanto no Multiclassificador como na C1.

Foi entao aplicado o teste de Wilcoxon pareado para considerar
dados para cada um dos experimentos que utilizaram os mesmos casos
na etapa de treinamento e teste, de forma a avaliar o desempenho nas
mesmas condicoes de cada experimento. A hipotese alternativa aplicada
indicava que o desempenho do Multiclassificador seria maior que o

segundo classificador avaliado.

Os resultados (Tabela 27) indicam que, em ambos 0s casos, o
Multiclassificador obteve um desempenho superior, pois foram obtidos
para os testes p-values inferiores a 0,01, rejeitando assim a hipdtese

nula.

Tabela 27. Teste de Wilcoxon pareado para avaliagao do desempenho do
Multiclassificador.

Classificador Classificador p-value Hipodtese
Comparado Nula
C1 <2.2e-16 Rejeitada
MULT
C2 <2.2e-16 Rejeitada
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Figura 19. Boxplot das médias de acerto nos testes.
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A segunda questdo (Desempenho-Caracteristicas), sobre eficiéncia
avaliada foi relacionada aos vetores de caracteristicas aplicados. A

metodologia aplicada € descrita a seguir.

e Aplicar o teste Wilcoxon, devido a ndo normalidade dos dados,
comparando o desempenho dos Multiclassificadores para cada
um dos vetores de caracteristicas avaliado. A hipdtese

alternativa aplicada indicava a superioridade do dominio 1.

Os resultados obtidos seguem na Tabela 28. Eles indicam que as
caracteristicas no dominio 2 tiveram desempenho superior, enquanto
caracteristicas extraidas do dominio 1 apresentaram desempenho

inferior as outras analisadas.
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Tabela 28. Teste de Wilcoxon para avaliagao do desempenho dos vetores de
caracteristicas.

A B p-value Hipoétese
Nula

HiB D1 <2.2e-16 Rejeitada

HIB  <2.2e-16 Rejeitada
D2

D1 <2.2e-16 Rejeitada

Os resultados indicam que as caracteristicas extraidas no dominio
2 proporcionaram desempenho superior em relacdo as extraidas no
dominio 1. Entretanto, ambas representam, de forma eficiente, as
condigoes de funcionamento do motor.

Nas Tabelas 29, 30 e 31 é apresentado o desempenho por ponto
para cada uma das classes avaliadas com Multiclassificador. Observa-se
melhor desempenho para a classe “Alerta”, que pode ser justificado pelo
maior numero de amostras para esta classe. Como pode ser verificado
para o caso do ponto 1, que diferente dos outros pontos, ha mais
amostras para classe “Normal”, demonstrando desempenho superior

dessa classe em relacdo a “Alerta”.

Tabela 29. Desempenho por classe para MULT-D1.

NORMAL (%) ALERTA (%)
Ponto

Correto Erro Correto Erro
P1_inf 96,16 3,84 98,35 1,65
P1 97,46 2,54 85,99 14,01
P1_bbxm 95,57 4,43 98,14 1,86
P2 73,32 26,68 95,78 4,22
P2_inf 79,67 20,33 97,58 2,42
P3 69,73 30,27 96,33 3,67
P3_inf 72,23 27,77 97,86 2,14
P4 58,00 42,00 96,05 3,95
P4_inf 79,29 20,71 97,14 2,86
P5 79,20 20,80 96,93 3,07
P5_inf 76,52 23,48 97,18 2,82
P6 85,35 14,65 97,81 2,19
P6_inf 68,47 31,53 97,60 2,40
P7 68,82 31,18 98,00 2,00
Média: 78,56 21,44 96,48 3,52
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Tabela 30. Desempenho por classe para MULT-D2.

NORMAL (%) ALERTA (%) |
Ponto

Correto Erro Correto ‘ Erro ‘
P1_inf 92,41 7,59 99,97 0,03
P1 99,09 0,91 98,69 1,31
P1_bbxm 89,57 10,43 100,00 0,00
P2 93,87 6,13 99,99 0,01
P2_inf 97,07 2,93 99,88 0,12
P3 87,12 12,88 100,00 0,01
P3_inf 94,60 5,40 99,99 0,01
P4 94,38 5,62 99,99 0,01
P4_inf 92,72 7,28 99,83 0,17
P5 89,78 10,22 99,99 0,01
P5_inf 93,63 6,37 99,99 0,01
P6 93,05 6,95 99,99 0,01
P6_inf 89,31 10,69 99,99 0,01
P7 89,48 10,52 99,99 0,01
Média: 92,58 7,42 99,88 0,12

Tabela 31. Desempenho por classe para MULT-HIB.

NORMAL (%) ALERTA (%)
Ponto

Correto Erro Correto Erro
P1_inf 99,50 0,50 99,79 0,21
P1 99,29 0,71 98,38 1,62
P1_bbxm 92,72 7,28 99,61 0,39
P2 94,81 5,19 99,64 0,36
P2_inf 92,38 7,62 99,78 0,22
P3 84,79 15,21 99,34 0,66
P3_inf 90,26 9,74 99,83 0,17
P4 90,11 9,89 99,79 0,21
P4_inf 91,51 8,49 99,28 0,72
P5 94,44 5,56 99,03 0,97
P5_inf 89,22 10,78 99,72 0,28
P6 94,86 5,14 99,41 0,59
P6_inf 88,06 11,94 99,35 0,65
P7 97,00 3,00 99,52 0,48
Média: 92,78 7,22 99,46 0,54




Anexo A

Descricao Geral do Projeto REPARAI

A seguir, serd apresentado um resumo do projeto REPARAI, com

destaque para o seu principal produto.

1. Identificacao

Denominacgao: REPARAI (REPair over AiR using Artificial Intelligence),
codigo ANEEL PD-6471-0002/2012/Fundo Setorial de Energia Elétrica.

Parceiros: BORBOREMA ENERGETICA S.A., MARACANAU Geradora de
Energia S.A., Pesquisas BELADIA e a Fundacao Parque Tecnoldgico da
Paraiba/UFCG.

Produto: O objeto do REPARAI é o desenvolvimento de um Protdtipo de
um instrumento para diagndstico acustico automatico, em condicdes
extremas de ruido, de falhas mecanicas em motores, embarcando

técnicas de Inteligéncia Artificial.

2. Diregao e Supervisao

Usina Térmica (UTE)

Gustavo de Brito Espinola - UTE Borborema Energética S. A.
Coordenador do Programa de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D).
BORBOREMA ENERGETICA S.A.
MARACANAU GERADORA DE ENERGIA S.A.
TERMELETRICA PERNAMBUCO III S.A.
http://borboremaenergetica.com.br
Gustavo.Espinola@bolognesienergia.com.br

Diretoria BELADIA
BELADIA - grupo de pesquisas em BioEnergia, Arquiteturas
Dedicadas e Inteligéncia Artificial

http://beladia.ufcg.edu.br diretoria@beladia.ufcg.edu.br
http://beladia.sergiodbe.net
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» Diretor de Pesquisas Me. Sérgio de Brito Espinola - Consultor em
TIC, Mestre e Doutorando em Ciéncia da Computagao/UFCG

e Profa. Dra. Joseana Macédo Fechine Régis de Araujo - UFCG

. Laboratorios Parceiros

 LAD - Laboratdrio de Arquiteturas Dedicadas
Prof. ElImar Melcher
http://lad.dsc.ufcg.edu.br

* LIA - Laboratoério de Inteligéncia Artificial

Profa. Dra. Joseana Macedo Fechine Régis de Araujo

. Equipe Técnica do Projeto

« Profa. Dra. Joseana Macédo Fechine Régis de Araujo

(Coordenadora e Pesquisadora - Unidade Académica de Sistemas
e Computagao/UFCG)

« MSc. Sérgio de Brito Espinola
(Gerente e Doutorando em Ciéncia da Computacdo/UFCG)
« Prof. Dr. ElImar Uwe Kurt Melcher

(Pesquisador - Unidade Académica de Sistemas e
Computacao/UFCG)

» Profa. Dra. Silvana Luciene do Nascimento Cunha Costa
(Pesquisador — Departamento de Engenharia Elétrica/IFPB)
- Adalberto Gomes Teixeira JUnior
(Mestrando em Ciéncia da Computacdo)
« Ana Lucia Silva
+ Matheus Batista
+ Samir Trajano Feitosa

(Graduandos em Ciéncia da Computacdo)
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