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RESUMO

A perspectiva de multiplos langcamentos e o aumento da demanda de satélites
em operacdo de acordo com o programa espacial do INPE, poderia tornar
inviavel uma andlise criteriosa dos planos de voo que controlam satélites antes
da execucéo real. Em funcdo deste panorama, propde-se uma solucdo para
avancar na melhoria da seguranca no planejamento das operagdes de rotina
que controlam os satélites em orbita. Trata-se de uma estratégia para validar
plano de operagdo de voo de satélites, tendo como parte relevante uma
ferramenta de software concebida com o proposito de gerar diagndstico e
realizar predicdes de estados operacionais do satélite em funcdo das acdes
contidas no plano. O objetivo da estratégia consiste em empregar 0s conceitos
de mineracdo de dados na analise dos dados para prever estados do satélite,
auxiliando os especialistas na validacdo dos planos de operagao de voo, que
podem ser gerados manualmente ou de forma automatica por um planejador.
E, a partir desta melhoria na seguranca no planejamento das operagdes
também garantir a integridade dos satélites em érbita. Assim, com base em um
modelamento matematico contribuir na direcdo de oferecer ao INPE uma
alternativa aos onerosos simuladores indicados pela literatura produzida pela
comunidade espacial para a tarefa de realizarem predicdes de estados
operacionais de satélites.






A STRATEGY BASED ON DATA MINING ALGORITHMS TO VALID ATE
FLIGHT OPERATIONAL PLAN FROM PREDICTIONS FOR THE
OPERATIONAL STATES OF INPE SATELLITES

ABSTRACT

The prospect of multiple launches and increased on demand from orbiting
satellites in operation according to the INPE's satellite program, could become
unviable to make a critical analysis of plans that control these satellites before
real world implementation. Therefore, we propose a solution to improving safety
in the planning of routine operations that control the satellites in orbit. This is a
strategy for the validation of flight operation plan for satellites. As relevant part
of the strategy to validate these plans, a software tool designed to generate
diagnostic and predictions of satellite states, resulting of actions contained in
the plan. The aim of the strategy is to employ the data mining concepts to
analyze the data and predict the satellite operational states, assisting experts in
evaluating the performance of the plan, being these plans manually or
automatically generated by a planner. This solution to improving safety in the
planning of operations also ensures the integrity of satellites in orbit. Hence,
based on a mathematical model to contribute towards the INPE with an
alternative to expensive simulators indicated in the literature produced by the
space community to predict of satellite operational states.
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1 INTRODUCAO

Atualmente uma das maiores preocupacfes da comunidade envolvida com
atividades espaciais relaciona-se ao alto custo associado aos recursos para
manutencdo das operagbes das missOes espaciais. Cada vez mais as
atencOes estdo voltadas a encontrar solucdes, que possibilitem reduzir o custo

total das missdes com maior confiabilidade das operacoes.

Existe por parte do programa espacial do INPE, um grande interesse
relacionado a tarefa de controlar multiplos satélites com solu¢cbes que possam
aliar reducao de custos e confiabilidade nas atividades de controle dos satélites
em Orbita. Esta realidade motivou o desenvolvimento de sistemas para
automacao das atividades de controle de satélites no INPE, com o propdésito de

atender a demanda crescente de langcamentos e o interesse de reduzir custos.

No entanto, dependendo da demanda de satélites em Orbita, se tornaria
impossivel realizar antes da execucao real, uma andlise critica dos planos de
operacao de voo gerados para controlar cada satélite. A solugcédo apontada pela
literatura produzida pela comunidade espacial para melhoria na seguranca no
planejamento das operacdes de satélites, faz mencédo ao uso de simuladores
de satélite (BLANQUART et al., 2004; WERTZ e LARSON, 1999). Porém, o
alto custo associado a aquisicdo ou desenvolvimento de simuladores de
satélite no INPE, estimulou a busca por uma solugcdo que permitisse unir

eficiéncia e baixo custo.

Para alcancar esse avan¢co em seguranca a custo reduzido, uma ferramenta de
software baseada em analise matematica foi projetada para realizar predi¢cdes
de estados operacionais de satélite. A ferramenta constitui parte relevante de

uma estratégia para validar plano de operagéo de voo.



Concebida como uma ferramenta de apoio a tomada de decisdo no auxilio aos
especialistas na avaliagcdo das acdes de um plano contendo as operacfes de
VOO visa garantir a saude e consequentemente, a integridade do satélite. A
ferramenta emprega técnicas de mineracdo de dados para realizar a predicao
de estados do satélite, representados por niveis de seguranga em fung¢édo do
comportamento de um subsistema critico de suporte do satélite: o subsistema
de suprimento de energia, diretamente afetado pelas a¢cdes contidas em cada

plano de operacao de voo.

1.1 Motivagao do Trabalho de Pesquisa

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) tem como um de seus
principais objetivos o dominio de tecnologia espacial através do
desenvolvimento e operacdo de satélites artificiais. Dada a extensdo do
territério brasileiro, os satélites constituem uma importante ferramenta para
varias aplicacbes de grande interesse para a populacdo do pais, como por
exemplo: o monitoramento de vegetacdo, plantacdes, rios, clima; o

levantamento de recursos naturais; e telecomunicacoes.

No momento, o INPE tem dois satélites em operacao: os Satélites de Coleta de
Dados SCD1 e SCD2, que foram integralmente desenvolvidos pelo INPE, como

parte da chamada Missdo Espacial Completa Brasileira (MECB).

Em linhas gerais, o Plano de Missfes do INPE engloba as futuras missfes da
série de satélites de sensoriamento remoto desenvolvido em conjunto com a
China dentro do programa China Brazil Earth Resource Satellites (CBERS):
CBERS-3 e CBERS-4. Também inclui os satélites baseados na plataforma
Multimissdao (PMM): Amazébnia-1 e 2; satélites cientificos: Lattesl e 2; satélite
de MultiaplicagBes: Multi-Application Purpose SAR (MAPSAR) e satélite para
medida de precipitacdo global: Global Precipitation Measurement (GPM-Br).

Ainda estao previstos os lancamentos de mais dois satélites de coleta de dados



Avancgados: SCDAv-1 e 2. A Figura 1.1 ilustra o plano de missdes de satélites
do INPE com previsdo de futuros langcamentos até 2020.
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Figura 1.1 — Plano de missdes 2008-2020
Fonte: INPE (2008).

Na estrutura organizacional formal do INPE, a entidade interna responséavel
pelas atividades de rastreio e controle em Orbita de satélites € o Centro de
Rastreio e Controle de Satélites (CRC), que é composto pelo Centro de
Controle de Satélites (CCS), em Séo José dos Campos, SP e pelas estacoes
de rastreio de Cuiaba (CBA), MT e de Alcantara (ALC), MA. Estes trés locais
estéo interligados por uma rede privada de comunicagao de dados, que permite

a troca de informacdes entre estas unidades.

O contato do sistema de controle de solo com o satélite é estabelecido pelas
estacdes de rastreio, quando este passa sobre a regiao de visibilidade de suas
antenas. Durante periodos de visibilidade o sinal transmitido pelo satélite é
captado pela antena da estacao, ficando estabelecido um enlace descendente
de comunicacdo. O sinal recebido do satélite contém as informacdes de
telemetria que revelam seu estado atual de funcionamento. Apos o

estabelecimento do enlace descendente, a estacdo estabelece também um



enlace ascendente, que é utilizado para envio de telecomandos e execuc¢ao de
medidas de rastreio (medidas de distancia e de velocidade).

Cada passagem de um dos satélites sobre uma estacdo de rastreio,
corresponde em média a cada periodo orbital, o que significa,
aproximadamente, uma passagem a cada 100 minutos. As previsbes de
passagens do satélite sobre as estacfes terrenas (KUGA e KONDAPALLI,
1993), também sao utilizadas para a geracdo da programacao de cada acao de
controle a ser executada em cada passagem de satélite sobre estacdes de
rastreio. Uma programacao individual € gerada para cada satélite, sob a forma
de um roteiro de operacao de rotina denominado Plano de Operacao de Voo,
que abrange o periodo de uma semana. Os Planos de Operacao de Voo séo
gerados por programas desenvolvidos dentro do préprio CCS, por especialistas

em controle de satélites.

As operacdes de controle dos satélites séo realizadas por equipes de operacao
bem treinadas, responsaveis pelas atividades em cada unidade da infra-
estrutura de solo do INPE. Essas equipes executam fielmente as acoes listadas
no correspondente plano de operacdo em voo para a operagao de cada um dos
satélites controlados. Essas acdes sao executadas manualmente pelos
operadores, a partir dos consoles de operacédo da sala de controle do CCS. A
maior parte do trabalho desses operadores concentra-se na fase de operacéo
de rotina dos satélites.

Esta previsdo do aumento do numero de satélites a serem controlados (Figura
1.1) e diminuigdo dos recursos financeiros destinados a operacdo de satélites
no INPE, levou ao desenvolvimento de sistemas para automacdo das
atividades de controle de satélites capaz de gerar os planos de operacédo de
voo de forma automatizada por planejadores (CARDOSO, 2006) e assim,

reduzir custos relacionados as equipes de operac¢ao.

No entanto, dependendo deste aumento da demanda de satélites em 6érbita a

serem controlados, tornaria humanamente impossivel realizar antes da
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execucdo real, uma analise criteriosa dos planos de operacdo de voo para
controlar cada satélite, sendo os planos gerados manualmente ou de forma

automatica.

Portanto, na busca de um caminho para aumentar o grau de confiabilidade,
previsibilidade e seguranca no planejamento das operacdes dos satélites,
visando a manutencado da integridade dos satélites em 6érbita, surgiu a ideia de

se obter diagnostico e predicdes de estados do satélite.

Sem desconsiderar a realidade do INPE, em termos de reducéo de recursos
financeiros para a operacédo de satélites, o sistema para realizar as predicdes
de estados do satélite deveria entdo, contemplar uma solucdo de custo bem
inferior aos simuladores de satélites atuais (BARRETO, 2010). Assim, o
caminho da andlise matematica dos dados obtidos durante a prépria operacao

do satélite se apresentou como uma solucéo razoavel.

1.2 Objetivos do Trabalho de Pesquisa

Esta pesquisa visa buscar um caminho para a melhoria em seguranca no
planejamento das operacOes de satélite do INPE. Propde-se a criagdo de um
sistema que permita prever os estados do satélite para fase operacional de
rotina dos satélites controlados. Esta fase representa o periodo mais longo e
importante para a missdo a que se destina e que se confunde com a propria
vida util. Portanto, solucdes para avancar na melhoria da seguranca no
planejamento das atividades operacionais de rotina desta fase séo

determinantes para o sucesso da missao.

O objetivo deste trabalho de pesquisa consiste em empregar 0s conceitos de
mineracdo de dados na analise dos dados para prever estados do satélite,
auxiliando os especialistas na validagcdo dos planos de operagcao de voo, que
podem ser gerados manualmente ou de forma automatica por um planejador.

E, a partir desta melhoria na seguranca no planejamento das operacdes



também garantir a integridade dos satélites em érbita. Assim, com base em um
modelamento matematico contribuir na direcdo de oferecer uma alternativa aos
onerosos simuladores na tarefa de realizar predicdes de estados operacionais

de satélites.

1.3 Metodologia de Desenvolvimento do Trabalho de P esquisa

Na primeira etapa deste trabalho, a pesquisa se concentrou no levantamento
da bibliografia existente sobre as solu¢des de seguranca no planejamento das
operacOes de missdes espaciais que foram ou estdo sendo adotadas pela
comunidade espacial por aplicativos endere¢cados a area espacial, bem como o
estado da arte na construgcdo de modelos preditivos a partir de técnicas de
mineracdo de dados, e também um levantamento da situacdo atual das

atividades de operacao de satélites no INPE.

Foram realizados também estudos relacionados a um aplicativo contendo o
ambiente para andlise do conhecimento (Waikato Environment for Knowledge
Analysis - WEKA), dedicado a uma subarea da inteligéncia artificial, voltada ao
estudo da aprendizagem de maquina. O aplicativo consiste em um conjunto de
algoritmos implementados em linguagem Java, que representam diversas
técnicas de mineracdo de dados, utilizadas no processo de construcdo de

modelos preditivos a partir de uma base de dados supervisionada.

Em seguida foram desenvolvidas as etapas do processo de mineracao de
dados, em que a partir de uma base de dados classificados em niveis de
seguranca, definidos para um estudo de caso de um satélite virtual, cada
algoritmo de classificagao construiu um modelo de classificacéo.

A Ultima etapa deste trabalho de pesquisa teve como foco a analise estatistica
dos modelos construidos, que faz uso de um conjunto de fung¢des estatisticas
para avaliagdo de classificadores e assim, determinar o modelo de

classificacdo mais adequado para predicdo dos estados de um satélite.



Finalmente, o trabalho de pesquisa realizado e apresentado nesta tese, tem a

sua estrutura detalhada a seguir.

1.4 Esbocgo Geral

Além deste capitulo introdutério, este trabalho contém outros seis capitulos,

descritos a sequir:

CAPITULO 2 — PLANEJAMENTO DAS MISSOES ESPACIAIS: neste capitulo
sdo abordados conceitos de operacdo de uma missdo espacial com énfase no
sistema de solo, as atividades para controlar satélites, o desenvolvimento de
aplicacbes voltadas a automatizacdo no planejamento das operacdes de
sistemas espaciais de satélites do INPE, bem como caminhos apontados pela
comunidade espacial para melhoria em seguranca no planejamento das

operacdes de satélites.

CAPITULO 3 — MINERACAO DE DADOS: este capitulo apresenta os conceitos
de mineracdo de dados, as fases ou passos de transformacdo dos dados, que
compdem o processo de exploracdo e andlise dos dados, as técnicas para
detectar e descrever padrdes estruturais de dados, as funcdes estatisticas para
avaliacdo de classificadores e por fim, trabalhos correlatos na area espacial.

CAPITULO 4 — ESTRATEGIA PARA VALIDAR PLANO DE OPERACAO DE
VOO: este capitulo apresenta uma visdo geral da estratégia, incluindo a
arquitetura concebida para validacdo de um plano de operacdo de voo. S&o
também apresentados os parametros, telemetrias e limites operacionais, que
compdem o0s estados operacionais do satélite em funcdo da execucao do
plano. Por fim, a solucdo proposta: a ferramenta de validacdo, que se baseia
em andlise matemética para realizar a tarefa de predicdo dos estados do
satélite a partir de estados simulados ou a partir de telemetrias recebidas pela

estacao terrena.

CAPITULO 5 — CONSTRUCAO DA BASE DE TREINAMENTO E EXECUCAO
DOS ALGORITMOS CLASSIFICADORES: este capitulo apresenta a



construcdo da base de classificagdo supervisionada a partir da implementacéo
do aplicativo desenvolvido para gerar o conjunto de dados de treinamento
utiizado como estudo de caso. Apresenta ainda, a fase de mineracéo
mostrando a abordagem para validacdo dos modelos utilizada pelos algoritmos
classificadores, bem como apresenta os parametros de configuragdo para a
execucao dos algoritmos classificadores selecionados para a construcdo dos

modelos de classificacao preditiva

CAPITULO 6 — APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS:
neste capitulo sdo apresentados os modelos de classificacdo gerados pelos
algoritmos classificadores dos estados do satélite XSAT, utilizado como estudo
de caso e a analise estatistica dos modelos. Por fim, como resultado da analise
é indicado o modelo de classificagdo mais adequado para o desenvolvimento

da ferramenta gerador de diagnoéstico.

CAPITULO 7 — CONCLUSAOQ: neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes

e os trabalhos futuros a serem explorados.



2 PLANEJAMENTO DAS MISSOES ESPACIAIS

Neste capitulo é apresentado o planejamento das missfes espaciais, a
definicdo de um sistema espacial, com énfase no sistema de solo e as
atividades para controlar satélites. Sdo abordados conceitos de operacdo de
uma missdo espacial, o desenvolvimento de aplicacbes voltadas a
automatizacdo no planejamento das operacdes de sistemas espaciais de
satélites do INPE, bem como caminhos apontados pela comunidade espacial,

para melhoria em seguranca no planejamento das operacdes de satélites.

2.1 Sistema Espacial

Uma missao espacial consiste no esforco para desenvolver e operar um
sistema espacial com um objetivo especifico (WERTZ e LARSON, 1999). A
énfase deste objetivo pode ser em telecomunicagfes, sensoriamento remoto,
coleta de dados ou em experimentos cientificos e tecnolégicos (ECSS-E-70 A,
2000).

Um sistema espacial é desenvolvido para atender os requisitos de uma missao
espacial, sendo dividido em dois segmentos: o segmento espacial e o
segmento solo. O segmento espacial consiste na espagonave em si, como por
exemplo: satélite. A espaconave, por sua vez € composta por plataforma e

carga util.

A plataforma de um satélite possui equipamentos que fornecem suporte a
operacdo das cargas uteis, tais como: estrutura, energia, computador de bordo
e comunicacdo de dados. Sendo a plataforma também responsavel pelas
operacbes de bordo relativas ao plano de operagdo de voo, ou seja,
responsaveis pelas atividades a serem desempenhadas pelo computador de
bordo central. Essas tarefas envolvem duas frentes: as operacdes de rotina e

de contingéncia relacionadas ao monitoramento, operacdo e manutencédo do



satélite em Orbita, e pela comunicacdo com as estacdes terrenas de rastreio e
com a carga util.

A carga util é a parte dedicada a aplicagdo, ou seja, ao motivo pelo qual o
satélite foi lancado. E ela que gera os dados da missdo. Em um satélite de
sensoriamento remoto, por exemplo, a carga util € composta por cameras
imageadoras e outros sensores. Em um satélite cientifico, a carga util é
formada por experimentos de natureza cientifica e tecnolégica. A Figura 2.1
ilustra as atividades do segmento espacial e segmento solo, 0s usuarios da
missao e suas interacoes.

Fendmeno Espacial

SATELITE
Acﬂ:’ciggte“socllje Sistemas de
expgrimemos Suporte do Segmept|c>
éli Espacia
cientificos satélite p
Computador Sistema de telemetria,
de bordo telecomando e manipula¢éo
de dados
TT&C TT&C Segmento
Estacéo de Estagéo de Solo
solo solo
Distribuicédo de
Centro de dados
controle
processados
S
Pesquisa cientifica ou comunidade de usuérios

Figura 2.1 - Comunicacao entre segmento solo e segmento espacial

Fonte: Souza (2002).
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O monitoramento, o controle e a comunicagdo com o satélite sdo feitos a partir
de sistemas de telemetria e de telecomandos. Um sistema de telemetria tem
como propasito transportar, de forma transparente e confiavel, informacdes de
medicdo de uma origem de dados remotamente localizada para usuarios
distantes desta origem (WERTZ e LARSON, 1999). Um sistema de
telecomandos deve transportar informacdes de controle de um ponto de origem
como, por exemplo, um equipamento operado por humano para um
equipamento remotamente localizado (WERTZ e LARSON, 1999). As unidades
de telemetria e telecomandos sdo chamadas de pacotes, ou mensagens.

Os pacotes de telemetria sdo enviados do satélite para a estacéo terrena. Eles
podem conter dados sobre o estado do satélite, como temperatura, niveis de
tensdo elétrica, situacdo de seus subsistemas (se estdo ligados ou ndo, seus
modos de operacédo e parametros de funcionamento atuais), ou dados de carga
atil, como dados brutos de imagens, valores lidos por sensores de
experimentos, etc. A telemetria carrega ainda relatos sobre o sucesso ou falha
na execugcdo de comandos, mensagens de erro e alertas sobre anomalias

detectadas.

Uma vez em Orbita, o satélite s6 pode receber comandos e transmitir dados
durante o periodo em que existe visibilidade entre sua antena e a da estagao
terrena, ou seja, no periodo em que € possivel a comunicacéo entre as antenas
de solo e de bordo. Isto ocorre quando ele se encontra sobre a estacao terrena.
A este periodo de visibilidade e comunicacdo entre o satélite e a estacao
terrena € dado o nome de passagem. O tempo de passagem varia de uma

Orbita para outra, podendo mesmo ndo ocorrer em alguns casos.

O segmento solo é constituido pelos elementos de sistemas de solo, que séo
as estacoes terrenas e toda a infra-estrutura de hardware e de software, tais
como: procedimentos envolvidos na preparagao e execucao das operacoes de
uma missao, recursos humanos envolvidos nas operacdes de monitoramento e

manutencdo do satélite, bem como a disponibilizacdo dos produtos do satélite
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(imagens, dados cientificos, etc.) aos seus usuarios, conforme apresentado na

Figura 2.2:

Segmento Solo Comandos
Comandos e e dados de
pedido dos rastreio
usuarios _| Controle e Monitoramento
g do Satélite e Carga Util <
Telemetria
Comunidade Segmento
d,e'. Espacial
usudrios Recepcio e Exploracio dos (satélite)
Dados da Dados da Missiio Dados de '
missiao N carga nutil

Figura 2.2 - Relacionamento entre o satélite, segmento solo e usuarios
Fonte: Adaptada de Wertz e Larson (1999).

Os principais elementos do sistema de solo séo:

Sistema de Controle de Missdo: decomposto logicamente nos seguintes
elementos funcionais: Sistema de Controle de Operacdes, Sistema de Controle
de Carga Util e Sistema de Exploracio de Missdo. Os dois primeiros s&o
responsaveis por planejar, monitorar e controlar a plataforma e as cargas uteis,
respectivamente. O Ultimo sistema é responsavel por distribuir aos usuarios os
produtos da missdo e dados extras necessarios para a utilizacdo dos dados de

missao;

Sistema de Estacdo Terrena: constitui a interface direta com o satélite. Esse
sistema realiza a conexdo com o satélite durante os periodos em que este
passa sobre a estacdo. Durante esses periodos séo transmitidos comandos ao
satélite (telecomandos) e recebidos dados da plataforma e das cargas Uteis
(telemetrias). O sistema de Estacdo Terrena € utilizado para o controle do
satélite, provendo servi¢os de telemetria, telecomando e de rastreio tanto para
a plataforma como para a carga util. O sistema de Estacdo Terrena fornece

ainda suporte a exploracdo da missdo, provendo servicos de recepcdo dos
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dados de carga util tais como o recebimento de sinais de telecomunicagdes, de

dados cientificos e de imagens da terra;

Rede de comunicacdo de dados: responsavel pela conexdo entre todos os
sistemas de solo permitindo a comunicacgéo entre eles e a comunicagado com 0S

usuarios da missao.

As atividades referentes ao segmento espacial e ao segmento solo das
aplicacdes espaciais estdo baseadas no planejamento de misséo espacial, que
consiste no desenvolvimento de um plano baseado na linha de tempo, para
todas as atividades a serem executadas nas operacdes de bordo e de solo,
que de forma conjunta compde a operacdo de satélite (RABENAU et al., 2002).

2.2 Operacédo de Missdes Espaciais

Para que uma missao espacial seja bem sucedida, torna-se necessario além
da preparacdo fisica dos segmentos espacial e solo, o planejamento da
operacdo da missdo. Este planejamento deve definir como a operacéo deve ser
realizada nas suas diferentes fases, para permitir que 0s objetivos da missao

sejam alcancados da maneira mais eficiente possivel.

A operacdo de uma missdo espacial consiste em uma atividade sob

responsabilidade do segmento solo, que tem como objetivo (ISO, 2004):
« Garantir a provisdo da missao e dos servi¢os e produtos cientificos;
» Executar as tarefas de operacdes de rotina;
* Recuperar as contingéncias de bordo;

* Gerenciar os recursos de bordo de forma a maximizar a vida Gtil da

missao e as provisdes de servigcos e produtos.
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A operacdo de uma misséo pode ser classificada em dois grupos: operagdes
de bordo e operacdes de solo. O primeiro grupo corresponde a todas as
atividades relacionadas ao planejamento, execucao e avaliacdo do controle do
segmento espacial quando em 6érbita. J& as operacdes de solo correspondem a
todas as atividades relacionadas ao planejamento, a execucao e a avaliacdo do
controle das facilidades de solo de suporte, tais como as estacdes terrenas e a
rede de comunicacao de dados de solo (ECSS-E-70 A, 2000).

O planejamento das operacgoes de controle de missGes espaciais envolve dois
tipos de planos principais: o Plano de Operacéao de Voo e o Plano de Operacao
de Solo.

O plano de operacédo de voo tem como finalidade manter o satélite em 6érbita
trabalhando de forma a atingir os objetivos da missdo. Para isso, o plano
contém todas as informacdes necessarias para o controle em orbita do satélite,
tais como: procedimentos de controle de voo, procedimentos de recuperacao

de contingéncias, regras, planos e cronogramas.

Todas as atividades do plano de voo tém como ponto de partida a passagem
do satélite sobre a estacdo terrena. A quantidade de tempo que um satélite
permanece visivel a uma determinada estacdo terrena € chamado de periodo
de visada. E, define quais operagcdes de voo devem ser realizadas durante uma
passagem. As atividades tipicas de uma passagem, apresentadas na Figura

2.3, se dividem em trés periodos: pré-passagem, passagem e pds-passagem.

Os comandos de solo consistem nos telecomandos executados em tempo real
durante a passagem de um satélite sobre uma estacao terrena. Os comandos
de bordo sdo executados fora de passagem e podem conter, por exemplo,
comandos para atualizar softwares em bordo ou para realizar manobras.
Existem arquivos de comandos de bordo, contendo o plano para carga util.
Neste caso, cada plano € formado por comandos voltados para a carga util do

satélite, ou seja, para a obtencédo dos dados que constituem o proprio objetivo
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da missdo espacial. A elaboracdo de um plano para carga util de satélites de
sensoriamento remoto, por exemplo, obedece aos requisitos de captura de
imagens dos varios usuarios de uma missao espacial (ELDER e PAYNE,
2004).

PRE-PASSAGEM

Confirmar suporte da estacao terrena
Rever as atividades planejadas
Executar medidas de calibragao

Estabelecer protocolo de comunicagio

gy

DURANTE PASSAGEM
Ligar canal de Ch
cgmunicagao { saﬂ?j%a(r;ao 0 Receber ¢ Enviar o Executar N Desligar canal de
nos dois - status do _'} dados de ?, telecomandos | ,|  medidas de )| comunicagao nos
sentidos / satélite K carga il v ¢ rastreio v dois sentidos
POS-PASSAGEM

Registrar as atividades de operacgao

Registrar os status dos equipamentos

Figura 2.3 - Atividades tipicas de uma passagem
Fonte: Cardoso (2006).

O plano de operacéo de solo, em contraste com o plano de operacgao de voo, é
um plano que orienta a operacédo das facilidades de solo para oferecer suporte
ao controle de satélites em orbita. Pode ainda, ser Unico para varios satélites
que utilizam os mesmos recursos de solo, ou seja, que compartiiham uma
mesma estacao terrena e a rede de comunicacdo de dados (ECSS-E-70 A,
2000). O plano de solo é constituido por planos que escalonam os satélites a
serem rastreados por uma estacao terrena e que configuram a estagao terrena
em relacdo a cada satélite. Essa configuracdo consiste em acdes pre-
passagem, realizadas antes do inicio de um rastreio, e poOs-passagem,

realizadas ao término do rastreio.
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Existem duas equipes para controlar uma missao espacial e gerenciar as
facilidades de solo: a equipe de operacdo e a equipe de suporte. A equipe de
operacdo € constituida pelo grupo de controle de voo, grupo de dinamica de
V0O, grupo de operacdes de solo e o grupo de exploracdo de missdo. Enquanto
a equipe de suporte é formada pelo grupo de suporte de solo e o grupo de
suporte de projeto (ECSS-E-70 A, 2000). Estas equipes constituem recursos
humanos responsaveis pela preparacdo e execucdo das varias tarefas de
operacbes de uma missdo. No ambiente de controle de missdes espaciais,
essas equipes devem ser suportadas ainda por uma infra-estrutura de
hardware e de software a fim de contornar a complexidade do ambiente e

também reduzir os custos associados a sua operacao.

A operacgdo da missao € dividida em duas fases operacionais principais. A fase
considerada critica, que cobre todas as opera¢gdes necessérias durante a fase
de lancamento e aquisicdo do satélite, o comissionamento em o6rbita e
validacdo do segmento espacial. Apos esta fase, se inicia a fase chamada de
rotina ou nominal quando o segmento espacial esta pronto para iniciar a

exploragédo da misséo.

Durante a fase operacional de rotina, um processo interativo composto das
tarefas de preparagdo, execucdo e avaliacdo conduz a execucdo das
operacoOes contidas no plano de voo e no plano de solo. A tarefa de preparacéo
envolve todas as atividades relativas ao planejamento das operacgdes futuras e
das atividades de manutencdo, a producdo dos cronogramas detalhados de
operacdo baseados nos pedidos dos usuarios e nos resultados da avaliacdo de
desempenho dos segmentos espacial e solo. A tarefa de execucdo cobre a
implementacdo das operacdes contidas nos planos e a execucdo da
monitoracao do estado dos elementos dos segmentos espacial e solo, incluindo
a execucado de agdes corretivas necessarias no caso de anomalias. A tarefa de
avaliacdo compreende a avaliagdo dos segmentos espacial e solo incluindo as
analises de tendéncias que suportam a preparacdo de operacdes futuras e

atividades de manutencao preventiva.
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Portanto, em fung&o do contingente humano envolvido no controle de missdes
espaciais, principalmente durante a fase operacional de rotina, existe um
grande interesse por parte da comunidade da area espacial em reduzir custos
relacionados as equipes de operacao, a partir de sistemas que automatizem o
processo de planejamento e de controle para varias missoes.

2.3 Operacédo de Missdes Espaciais no INPE

No INPE, a diminuicdo dos recursos financeiros destinados a operacdo de
satélites e também a previsdo do aumento do numero de satélites a serem
controlados (vide se¢do 1.1), motivou o desenvolvimento de sistemas para
automacao das atividades de controle de satélites voltados a fase operacional

de rotina.

No Centro de Rastreio e Controle de Satélites (CRC) do INPE. A fase
operacional de rotina de um satélite inclui a geracdo do plano de previsao de
passagem (PVP) e do plano de operacao de voo (POV) para cada satélite. Os
planos indicam todas as a¢fes de operacdo que o operador do satélite deve
executar antes, durante e apds cada passagem do satélite.

Os operadores controlam e monitoram o satélite executando as atividades
contidas no plano de operagdo de voo. Para executar estas atividades, os
operadores utilizam o Sistema de Controle de Satélites (SICS), que é o
software aplicativo de tempo real do Centro de Controle de Satélites (CCS),
composto dos subsistemas de telemetria, telecomandos, medidas de distancia

e medidas de velocidades.

Durante a passagem de um satélite na regido de visibilidade de uma estacao
terrena, o SICS comunica-se em tempo real com o satélite, utilizando a rede
privada de comunicacéo de dados que liga o CCS com as esta¢des, enviando
telecomandos, recebendo telemetria e realizando medidas de distancia e
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velocidade. As fungbes do SICS, correspondentes as atividades contidas no
plano de operacéo de voo, sdo acionadas manualmente pelos operadores nos
respectivos instantes previstos para as mesmas. ApOs a execucao das

atividades, os operadores registram no plano, os resultados obtidos.

O cenério de operacdo tipica dos satélites controlados pelo INPE durante uma

passagem sobre uma estacao terrena, inclui as seguintes acoes:

* Execucéo de medidas de calibracdo do equipamento de medida de

distancia antes do horario previsto para o inicio da passagem,;

* Recepgdo de telemetria que é uma acdo passiva, ou seja, 0
sistema de telemetria fica disponivel durante toda passagem para

receber automaticamente as telemetrias enviadas pelo satélite;

 Envio de telecomando. Esta acdo esta relacionada ao satélite

sendo rastreado.

» Cada satélite possui um conjunto diferente de telecomandos. Os
telecomandos podem ser classificados de acordo com 0 seu envio

da seguinte forma:

- Todas as passagens: telecomandos que devem ser

enviados em todas as passagens uteis;
- Diérios: devem ser enviados todos os dias;

- Periddicos: agueles que sao enviados de acordo com a

rotina de operacao estabelecida para o satélite;

* Execucédo de medida de distancia entre o satélite e a estacédo. Esta
acado tem uma duracdo e deve ser executada quantas vezes for

possivel durante a passagem, mas ndo pode ser concorrente com a
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acao de envio de telecomando. As medidas coletadas sao usadas

na geracao do proximo plano de previsdo de passagem;

 Execugcdo de medida de velocidade do satélite em relacdo a
estacdo. Esta acdo também deve ser executada durante toda a
passagem. As medidas coletadas também sédo entradas para a

geracao do préximo plano de previsdo de passagem.

Para cada um dos Satélites de Coleta de Dados-1 (SCD1) e Satélites de Coleta
de Dados-2 (SCD2) do INPE, foram rastreadas 57 passagens em meédia
durante o periodo de uma semana por estarem estes satélites em Orbitas de
baixa inclinacdo. J& para o China Brazil Earth Resource Satellite (CBERS2),
que tem uma Orbita polar heliosincrona, foram rastreadas 27 passagens em
média durante o periodo de uma semana. As passagens de alguns satélites
podem ter prioridade sobre as passagens de outros como ocorria com 0
CBERS?2, cuja passagens concorrentes tinham prioridade sobre as passagens
dos SCDs, sendo entdo descartadas. Como o ambiente de rastreio € alterado a
cada passagem, um plano de operacao de voo para cada passagem do satélite

€ gerado para cada estacao utilizada em seu rastreio.

No INPE, o rastreio e controle da operacdo de varios satélites por uma mesma
estacdo terrena de rastreio tem se tornado uma preocupagcdo com a
perspectiva de aumento no numero de lancamentos. Faz-se necessario incluir
maior possibilidade de reconfiguracdo e confiabilidade as tarefas do ambiente

de controle de missfes espaciais para varias missoes.

Longas distancias, limites nos canais de comunicacdo e altos custos
operacionais por causa da necessidade de mao-de-obra especializada séo
limitantes decorrentes das operacdes tradicionais. Alguns satélites ndo podem
ser tele-operados devido a limites impostos por aspectos operacionais (BRAT
et al., 2006). Uma tendéncia dos sistemas espaciais, para minimizar tais

restricbes € o aumento da autonomia operacional, uma vez que as aplicacoes
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espaciais podem ser beneficiadas com a implantacdo de sistemas autdnomos.
O alto custo para manter uma equipe de operacdo para as missdées espaciais
tem sido uma preocupacéo de toda a comunidade da area espacial. O Centro
de Operacdo Espacial Europeu (ESOC), durante os ultimos anos, tem como
objetivo explorar caminhos possiveis para aumentar a automacdo das
atividades de operacdes de satélites (ERCOLANI et al, 2004).

Em conformidade com esta tendéncia atual, estudos recentes em planejamento
baseado em conceitos de inteligéncia artificial estdo sendo realizados no INPE,
visando o desenvolvimento de ferramentas capazes de automatizar as tarefas
de controle das operacdes de solo de seus satélites (BIANCHO et al., 2006),
(CARDOSO et al., 2006). Um dos projetos concebidos até o0 momento consiste
na automatizacdo de operagbes espaciais do segmento solo, como uma
primeira abordagem de automatizacdo dentro do contexto das missdes
espaciais brasileiras, a caminho da automatizacdo e autonomia de ambos os
segmentos (BIANCHO et al., 2006).

A proposta para automatiza¢do das operacgfes espaciais do segmento solo é a
arquitetura Multi-Agent Ground-operation Automation (MAGA) (BIANCHO et al.,
2006), que tem como objetivo gerenciar a alocacao dos recursos em solo para
0 rastreio e controle da operacdo de mdultiplos satélites por uma mesma
estacdo terrena de rastreio. Nessa arquitetura, os agentes atuam de forma
hierarquica e distribuida para a geracédo de planos para o controle de missdes
espaciais. Esta caracteristica hierarquica presente na arquitetura deve-se a
relacdo de dependéncia funcional entre os agentes. A Figura 2.4 ilustra a
arquitetura MAGA, apresentando a hierarquia de planejamento existente entre

0s agentes que constituem essa arquitetura.

Estes agentes planejadores sao especialistas na geragcdo de planos do
segmento de solo. Estes planos se inter-relacionam, interagindo durante o

processo de planejamento de forma sequiencial e ordenada para a obtencao de
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um plano anico e final, pronto para ser executado por um agente responsavel

pela automatizacdo da execucéao.
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,‘ \ ﬁ Configuration
ik Ds il aba
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Figura 2.4 - Arquitetura de automacgéao de operagdes solo multi-agente (MAGA)
Fonte: Biancho et al. (2006).

Os mobdulos de geracdo do problema, configuracdo, planejamento e
visualizagao da arquitetura MAGA tiveram seus agentes implementados dentro
de outro projeto de planejamento usando inteligéncia artificial no INPE. O
resultado foi o desenvolvimento do sistema de Planejamento Inteligente de
Planos de Operacao de V6o (PlanlPOV) (CARDOSO et al., 2006). Este sistema
utiliza técnicas de planejamento temporal baseado em inteligéncia artificial
(planejador temporal LPG-TD) na geracdo automética de planos de operagédo

de voo para o suporte as atividades de controle de satélites em solo.
Cada plano de operacdo de voo gerado deve atender a fase operacional de

rotina de um satélite no Centro de Rastreio e Controle de Satélites (CRC) do

INPE, conforme apresentado na Figura 2.5.
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Figura 2.5 - Preparacao e Execucao do plano de operacédo de voo
Fonte: Cardoso (2006).

O desafio na geracdo automatica de planos para a operacdo de satélites do
INPE esta em garantir que todas essas acfes a serem executadas sejam
inseridas no plano em instantes adequados, visto que, cada agao do plano
deve respeitar tanto as restricdes de tempo como de recursos.
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Em suma, o conjunto de a¢des contidas em um plano de operacéo de voo seja
gerado manualmente ou de forma automatica, age diretamente sobre dados
criticos para manutencao da integridade do satélite em Orbita. Sendo, portanto
necessaria uma avaliacdo cuidadosa destes planos, que dependendo da
demanda de satélites em operacédo, pode tornar-se inviavel.

2.4 Seguranca no Planejamento da Operacédo de Sistem as Espaciais

Nos projetos espaciais desenvolvidos pelas principais agéncias internacionais
tém se utilizado ferramentas baseadas em técnicas de inteligéncia artificial para
o controle de operagOes de missédo espacial. Essas ferramentas vém sofrendo
melhorias continuas decorrentes da propria experiéncia ou como resultado de

restricbes impostas aos novos conceitos de planejamento de missao.

O obijetivo principal dessas ferramentas é a obtencdo de um plano de execucao
que contemple as operacdes rotineiras e de contingéncias, ou seja, um
conjunto de operacdes de rotina que busca balancear requisitos e recursos,
escalonando um grande numero de atividades de curto, médio e longo prazo
(RABENAU e PESCHKE, 2004; RABENAU et al., 2002).

De acordo com os 0Orgdos de pesquisas das principais agéncias espaciais
internacionais € inegavel que o desenvolvimento de sistemas autbnomos tem
sido a chave para solucionar os problemas relacionados as aplicacbes que
envolvem exploracdo espacial, tais como: as grandes distancias, os limites de
comunicacdo, bem como os altos custos de operacdo. No entanto, o risco e 0
custo dessas missdes espaciais levam a certa resisténcia para empregar uma
tecnologia nova, complexa e de dificil entendimento. Em fungdo dessa
resisténcia existe forte coacdo para que o processo de desenvolvimento
demonstre prover a seguranca e confianca exigidas nesse tipo de aplicacéo
(BLANQUART et al., 2004).
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O processo de desenvolvimento dos sistemas de solo segue procedimentos e
praticas classicas existentes na Engenharia de Software, além de atender as
normas e padronizacdes exigidas pelas agéncias espaciais internacionais para
garantia de qualidade do software. Entre as praticas, a verificacdo dos sistemas
de solo e das operagcbes de controle de missfes espaciais baseia-se na

simulacéo.

A simulacdo pode ocorrer por meio da experiéncia ou por meio de ensaios
realizados com o auxilio de modelos, pela utilizacdo de sinais e dados
simulados e ainda pela utilizacdo de simuladores. Os simuladores sao
programas especiais de computador capazes de analisar e simular o
comportamento de um sistema fisico. A simulacdo de um satélite pode conter,
por exemplo, intervalos de rotina durante a pré-passagem ou pos-passagem,

ou decorrentes de uma manutencéo ou atualizagdo do sistema.

A verificacdo por simulacdo também possibilita diagnosticar, depurar, localizar
falhas e -calibrar equipamentos. Quando implementada na totalidade, a
verificagdo por simulagdo permite ndo somente testar elementos e
componentes do segmento solo, mas o sistema como um todo. No entanto,
como este tipo de simulacdo tem custo bastante elevado, na pratica a
simulagdo é empregada nos elementos considerados criticos (WERTZ e
LARSON, 1999).

Para sistemas de solo desenvolvidos com autonomia para controlar as
operacdes de veiculos espaciais, as agéncias espaciais internacionais referem-
se a engenharia dita “similar”, em que os principios basicos do processo de
verificacdo e validacdo (V&V) de componentes sdo muito proximos ao da
engenharia de software classica (PRESSMAN, 2006; SOMMERVILLE, 2003).
Além dos procedimentos e praticas classicas, as atividades de V&V nos
sistemas com autonomia de software devem incluir uma metodologia de testes
especificos para ganho de confiabilidade (POWELL e THEVENOD-FOSSE,
2002).
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Estes desafios crescentes em relacdo a seguranca e confiabilidade nos
sistemas espaciais com maior autonomia nas operacdes de controle de
veiculos espaciais, decorrentes da complexidade e criticalidade motivaram a
European Space Agency (ESA) a coordenar um grande projeto, visando a
garantia do produto de software dos sistemas espaciais autbnomos que

realizam operacdes de solo e bordo.

O projeto Software Product Assurance for Autonomy on-board Spacecraft
(SPAAS), resultou de uma parceria entre 0s seguintes centros de pesquisa e
tecnologia europeus: European Aeronautic Defence and Space company
(EADS ASTRIUM), Laboratoire d'Architecture et d'Analyse des Systéemes
(LAAS-CNRS), European Space Research and Technology Centre (ESTEC) e
o0 Société d'ingénierie experte en informatique industrielle technique et

scientifique (AXLOG Ingénierie).

O objetivo do projeto consistiu em investigar as medidas para garantia do
produto de software que utiliza técnicas avancadas em inteligéncia artificial na

geracdo de autonomia.

Durante o desenvolvimento do projeto SPAAS, diversos métodos relacionados
a seguranca foram analisados, sendo recomendadas normas e padronizagdes.
Os integrantes do projeto desenvolveram ainda componentes de software
relacionados a seguranca para tratamento de situacbes imprevistas
provenientes desta maior autonomia nas operagdes de controle em veiculos

espaciais. As principais recomendacgdes foram (BLANQUART et al., 2004):
* Uso de testes exaustivos de simulacao;

* Uso de técnicas de seguranca monitoradas, tais como: um

supervisor ou validador.
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O componente de software desenvolvido no SPAAS para o tratamento de
situagOes imprevistas, nomeado plausibility checker (BLANQUART et al., 2004)
tem como funcdo suportar e complementar a validacdo das acfes de um
software de solo, especialmente no controle dos procedimentos de bordo
gerados de forma automatica antes de serem enviados para execucao real. A
arquitetura geral e a forma como atua esse componente € apresentada na

Figura 2.6.
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Figura 2.6 - Arquitetura do verificador de plausibilidade
Fonte: Blanquart et al. (2004).

O plausibility checker controla os comandos a serem enviados para o simulador
da espaconave ou para o simulador Data Handling System (DHS), baseando-
se nas informacdes recebidas do proprio simulador da espaconave (Spacecraft
Simulator) sobre o estado simulado da espacgonave. Para realizar o controle
dos comandos, o componente plausibility checker também recebe de arquivos
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de dados, as informacdes relativas as operacdes de solo, gerando um arquivo

de registro de eventos.

O componente plausibility checker foi desenvolvido em Java, sendo testado em
workstations e microcomputadores dentro de um ambiente simulado do DHS e
de simulacdo da espaconave. O DHS é responsavel pela manipulacdo de
dados de todos os sistemas a bordo da espaconave, inclusive o proprio

computador de bordo.

O resultado dos testes com o plausibility checker demonstrou, que o controle
realizado por este componente aliado ao uso de testes exaustivos de
simulacdo sdo fundamentais para a validacdo dos comandos de solo gerados

de forma automética antes da execugao real.

O resultado do projeto SPAAS recomenda a elaboracdo e inclusédo de um
componente de software especifico semelhante ao plausibility checker como
um componente genérico a ser instanciado e usado em projetos espaciais reais
com automatizacdo nas operacdes de missdes espaciais para desempenhar o

suporte a seguranca e confiabilidade.

Para estar em conformidade com as recomendac¢des fornecidas pelo projeto,
que envolveu varios centros de pesquisas espaciais internacionais e
desenvolver um componente de software similar ao plausibility checker, torna-
se necessario que este componente seja capaz de manipular grandes
guantidades de dados gerados pelo simulador e também capaz de realizar a
validacdo dos comandos de operacdo a serem enviados. E, assim, garantir a

seguranca das operacdes que controlam satélites antes da execucéo real.

As recomendac0fes néo incluem detalhes de projeto para o desenvolvimento do
componente de software similar ao plausibility checker, entretanto, a arquitetura

apresentada na Figura 2.6 indica que para realizar a validacdo dos comandos,
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o validador faz uso de uma base de conhecimento do satélite desenvolvida por

especialistas.

Na sua totalidade, os artigos da area espacial relacionados a seguranca no
planejamento das operacOes fazem referéncia ao desenvolvimento de
componentes de hardware e software para simuladores voltados a realizacéo

de testes de verificacéo e validagao.

Um simulador de satélite é concebido para representar fielmente o
comportamento do satélite, por este motivo o desenvolvimento de simuladores
envolve custo bastante elevado em funcédo da construcdo da modelagem de
um ou mais subsistemas e da geracédo da base de conhecimento do satélite por
especialistas. Mesmo decorrida uma década (WERTZ e LARSON, 1999), os

simuladores ainda apresentam custo bastante elevado.

Na busca de uma solucéo simplificada como alternativa ao desenvolvimento de
simuladores para realizar predicdes de estados operacionais de satélites,
vislumbra-se a possibilidade de se utilizar dados operacionais do satélite para
classificar o estado do satélite. Nesta direcdo, o conceito de mineracdo de
dados torna-se bastante apropriado por utilizar um modelamento matematico
para extrair conhecimento de uma base de dados operacionais do satélite
classificados por especialistas e prever estados futuros a partir dos dados
coletados nas operacdes de rotina, evitando a construcdo de uma base de

conhecimento do satélite inerente ao desenvolvimento de um simulador.

No proximo capitulo sera apresentada uma visdo geral da mineracdo de dados,
uma descricdo da metodologia e técnicas existentes a serem empregadas para
o desenvolvimento de um componente de software voltado a seguranca no

planejamento das operacdes de satélites em Orbita.
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3 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados consiste em uma area que combina métodos
tradicionais de analise de dados com algoritmos sofisticados para processar
dados. Em funcdo desta caracteristica, ela abriu oportunidades para
exploracdo e analise de dados. Neste capitulo, ser4 apresentada uma visao
geral da mineracdo de dados, incluindo a metodologia, descrevendo as fases
ou passos de transformacdo dos dados, que compdem o processo de
exploracdo e analise dos dados, bem como técnicas para detectar e descrever
padroes estruturais de dados, dependendo do objetivo pretendido para a

aplicacéo.

Também serd apresentado um método empregado pelos algoritmos
classificadores para validacdo dos modelos de classificagdo construidos a
partir da base de dados, as métricas para avaliacdo do desempenho de um
classificador, a estatistica Kappa e as fun¢cdes estatisticas para avaliacdo de
classificadores. Por fim, serdo apresentados trabalhos correlatos na area
espacial voltado a seguranca no planejamento das operacdes de satélites em
orbita.

3.1 Mineracéo de Dados

A prospeccdo de dados ou mineracdo de dados (Data Mining) consiste no
processo de descoberta automética de informacdes uteis em depdsitos de
dados, podendo revelar informacdo estratégica escondida nos dados,
principalmente nas situacdes que envolvem a analise de grandes conjuntos de
dados. Além da busca por padrdes consistentes, a mineracdo de dados permite
o0 estabelecimento de relacionamentos sistematicos entre variaveis, que podem
ser validados pela aplicacdo de novos subconjuntos de dados. O processo
consiste basicamente em 3 etapas: exploracdo; construcdo do modelo ou
definicdo do padrao; verificacao e validacado (WITTEN e FRANK, 2005).
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Algumas etapas da mineracdo de dados estdo intimamente ligadas ao
aprendizado de maquina, que consiste em uma sub-area da Inteligéncia
artificial preocupada com a criagdo de algoritmos que aprendem com o
ambiente no qual esta exposto. Se fornecermos a um algoritmo de aprendizado
uma grande massa de dados, ele serd capaz de retirar algumas conclusdes
sobre as relacfes existentes nestes dados. Os algoritmos de aprendizado de
maquina transformam dados em regras que expressam o que ha de importante
nos dados (CARVALHO, 2005).

A mineracdo de dados constitui parte de um processo maior de descoberta de
conhecimento em banco de dados - Knowledge Discovery in Databases (KDD).
Trata-se do processo de conversdo, por meio de passos de transformacéo de
dados brutos em informacdes Uteis. KDD consiste, fundamentalmente, na
estruturacdo; na selecdo, preparacdo e pré-processamento dos dados, bem
como na transformacéo, adequacao e reducao da dimensionalidade dos dados.
A dimenséo de um conjunto de dados consiste no numero de atributos que os
objetos desse conjunto de dados possuem. Durante o processo KDD de
descoberta de conhecimento, modelos computacionais sédo construidos para a
descoberta automatica de novos fatos e relacionamentos entre dados, a partir

da utilizac&o repetida e muitas vezes interativa, de algoritmos de busca.

O processo KDD é interativo e iterativo, envolvendo uma série de etapas onde
cada uma pode requerer do usuario capacidade de analise e de tomada de
decisdo. As principais fases do processo sdo descritas a seguir e
representadas na Figura 3.1 (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005).

* Selecao: andlise dos dados existentes e selecdo daqueles a serem
utilizados na busca por padrbes e na geracdo de conhecimento

novo,
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* Pré-processamento: tratamento e preparacdo dos dados para uso
pelos algoritmos. Nesta etapa deve-se identificar e retirar valores

invalidos, inconsistentes ou redundantes.

e Transformacdo: utilizacdo, quando necessario, de alguma
transformacao linear ou mesmo néo linear nos dados, de forma a
encontrar aqueles mais relevantes para o problema em estudo.
Nesta etapa geralmente sdo aplicadas técnicas de reducdo de

dimensionalidade e de projecao dos dados.

* Mineragéo: busca por padrbes a partir da aplicagédo de algoritmos e

técnicas computacionais especificas.

* Interpretacdo: analise dos resultados da mineracdo e na geracao
de conhecimento pela interpretacao e utilizacado dos resultados em

beneficio do negdcio.
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Figura 3.1 - Fases do processo KDD
Fonte: Adaptada de Herden (2007).

A fase de mineracdo envolve metodologias e técnicas especificas para a
descoberta de novas relagcbes por meio de procedimentos mecanicos
fornecidos a partir da sub-area de aprendizado de maquina, que realizam uma

analise sistematica e exaustiva sobre inUmeros registros contidos em uma base
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de dados. Cada uma das metodologias de mineracédo necessita basicamente
das mesmas técnicas para a sua realizacdo. Sendo as técnicas de mineracéo
organizadas de forma a agir sobre grandes bancos de dados com o intuito de
descobrir padrdes Uteis e recentes, que de outra forma poderiam permanecer
ignorados. As técnicas também fornecem capacidade de previsao do resultado

de uma observacéao futura.

3.2 Metodologia e Técnicas

A fase de mineracdo pode ser realizada de trés diferentes formas, onde cada
uma delas corresponde a uma metodologia diretamente relacionada ao nivel de

conhecimento que se tenha da aplicacdo (CARVALHO, 2005):

* Descoberta nao-supervisionada das relagbes: emprega-se esta
metodologia quando ndo se tem conhecimento sobre as relacbes
que se deseja estudar. Neste caso, € possivel simplesmente deixar
que as técnicas autométicas de mineragdo procurem nos dados

relacdes escondidas.

* Teste de hipbtese: emprega-se esta metodologia quando existe
algum tipo de conhecimento sobre o campo de atuacao ou alguma
ideia sobre que relacdo se deseja buscar. Neste caso, define-se

uma hipétese e verifica-se sua confirmacao ou refutacao.

« Modelagem de dados: emprega-se esta metodologia quando se
tem um conhecimento maior da area de atuagdo e da relacdo que

se deseja estudar.

As técnicas de mineracdo sdo de carater genérico, podendo ser cada uma
delas implementadas por diversas ferramentas. De uma forma geral, 5 técnicas
abrangem todas as outras. Sdo elas: classificagdo (descritiva ou preditiva),

analise de associacdo, analise de agrupamentos, deteccdo de anomalias.
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A classificacédo consiste na tarefa de organizar objetos em uma entre diversas
categorias pré-definidas. Trata-se de um problema universal que abrange
muitas aplicacfes diferentes, sendo por isso, uma das técnicas mais utilizadas
em mineracdo de dados e que envolve uma abordagem sistematica para a
construgdo de modelos de classificacdo de um conjunto de dados de entrada
(CARVALHO, 2005).

Conforme o propdsito, um modelo de classificacdo pode ser descritivo ou
preditivo. A modelagem descritiva busca derivar padrdes para evidenciar os
relacionamentos entre os dados e requerem, além do pré-processamento,
técnicas de pds-processamento para explicar os dados, principalmente quando
sua natureza tem cunho exploratorio. Enquanto a modelagem preditiva tem
como propoésito prever o valor de um determinado atributo baseado nos valores
de outros atributos. O atributo a ser previsto é conhecido como a variavel
dependente ou alvo, enquanto que os atributos usados para fazer a previsédo
sdo conhecidos como as varaveis independentes ou explicativas. Existem 2
tipos de tarefas de modelagem de previséo: classificacdo, a qual € usada para
variaveis alvo discretas com argumento categérico, e regressao, utilizada para
variaveis alvo continuas (TAN et al., 2009). A regressao consiste na busca por
uma funcdo que represente, de forma aproximada, o comportamento
apresentado pelo fendbmeno em estudo. A forma mais conhecida de regresséo

€ a linear, mas também pode ser ndo-linear.

Aplicacbes onde o modelo preditivo exige um juizo necessario para as
decisfes futuras; emprega-se um esquema de aprendizagem de classificagcao,
em que a partir de um conjunto de exemplos classificados (dados de
treinamento), espera-se aprender uma maneira de classificar amostras nao
conhecidas (dados de teste) (WITTEN e FRANK, 2005).

A Andlise de associacdo € usada para descobrir padrbes que descrevam
caracteristicas fortemente associadas dentro dos dados. Os padrdes

descobertos sdo normalmente representados na forma de regras de implicacéo
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ou subconjuntos de caracteristicas. Devido ao tamanho exponencial do seu
espaco de busca, o objetivo da anéalise de associagao é extrair os padrées mais

interessantes de uma forma eficiente (TAN et al., 2009).

A andlise de agrupamentos procura encontrar grupos (clusters) de observacdes
intimamente relacionados de modo que as observacfes que pertencam ao
mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si do que com as que pertencam
a outros grupos. Esta técnica busca similaridades entre os dados para definir
um conjunto finito de classes ou categorias que os contenha e os descreva. Por
ser o objetivo dessa implementacéo a tarefa de encontrar clusters, essa técnica
tornou-se conhecida como clusterizacdo (clustering), sendo usadas também
denominacbes como agrupamento, segmentacdo ou agregacdo (TAN et al.,
2009).

A deteccdo de anomalias é a tarefa de identificar observacbes cujas
caracteristicas sejam significativamente diferentes do resto dos dados.Tais
observacbes sao conhecidas como anomalias ou fatores estranhos. O objetivo
de um algoritmo de deteccédo de anomalias consiste em descobri as anomalias
verdadeiras e evitar rotular erroneamente objetos normais como andmalos
(TAN et al., 2009).

3.3 Construcdo de Modelos de Classificacdo para Pre  dic&o

Cada técnica de classificacdo (ou classificadora) utiliza um algoritmo de
aprendizado para identificar o modelo que melhor se adapta a relacéo entre o
conjunto de atributos (entrada) e o rétulo de classe (saida) do conjunto de
dados (Figura 3.2). O modelo gerado por um algoritmo de aprendizagem deve
ser capaz de prever corretamente o0s rotulos de classe de registros
desconhecidos. Portanto, o objetivo de um algoritmo de aprendizagem é a
construgcdo de modelos com consideravel capacidade de generalizacdo, ou
seja, modelos que permitam prever com precisdo os rétulos de classe de
registros desconhecidos (TAN et al., 2009).
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ENTRADA SAIDA

Conjunto de Modelo de Rotulo de
atributos I:r\;/ classificagao classe

Figura 3.2 — Classificacdo: mapear um conjunto de atributos no seu rétulo de classe
Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).
Os dados de entrada para tarefa de classificacdo sdo um conjunto de registros.
Cada registro ou instancia ou exemplo, caracteriza-se por uma dupla (x,y),
onde x é o conjunto de atributos e y o atributo especial, designado como rétulo
da classe, também chamado de atributo alvo, variavel alvo ou categorizacéo.
Técnicas de classificacdo sdo mais apropriadas para prever ou descrever um

conjunto de dados com categorias nominais ou binarias.

Para a construcdo do modelo de classificacdo a partir de um conjunto de dados
de entrada, utiliza-se uma técnica de classificacdo, onde cada técnica,
emprega um algoritmo de aprendizagem para identificar o modelo mais
apropriado para o relacionamento entre o conjunto de atributos e o rétulo da
classe dos dados de entrada. O modelo gerado pelo algoritmo de
aprendizagem deve se adaptar bem aos dados de entrada e prever
corretamente os rétulos de classe de registros ou amostras ndo conhecidos

previamente.

Para a resolucéo de problemas de classificacdo, um conjunto de treinamento
deve ser fornecido, contendo registros, cujos rétulos de classe sejam
conhecidos. O conjunto de treinamento é utilizado para construir o modelo de
classificacdo, que é aplicado ao conjunto de teste, contendo registros com
rotulos de classe desconhecidos. Ao conjunto de treinamento, aplica-se uma
das técnicas para a constru¢cdo do modelo de classificacédo, a partir da selecéo

de um dos classificadores existentes. Nas sequentes subsecdes seréo
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apresentados os classificadores voltados a construcdo de modelos de
classificacao preditiva.
3.3.1 Classificadores

Classificadores para construgdo de modelos de classificacdo devem ser

selecionados de acordo com critérios como (HAN e KAMBER, 2006):

* Precisado do modelo: capacidade do modelo de prever corretamente
o rétulo da classe de amostras desconhecidas;

» Velocidade: refere-se ao custo computacional associado a geracao
e uso do modelo;

* Robustez: capacidade do modelo de fazer previsdes corretas na

presenca de dados andmalos ou faltantes;

» Escalabilidade: capacidade de construcdo de um modelo eficiente

para uma grande quantidade de dados;

* Interpretabilidade: refere-se ao nivel de entendimento e

discernimento provido pelo modelo.

Segundo Tan et al. (2009) existem 6 tipos de classificadores com abordagens
distintas na execuc¢ao da tarefa de classificacdo. Séo eles:

» Classificadores baseados em arvore de decisdo: apresentam uma
abordagem deterministica, cuja construgdo da &rvore ocorre

conforme a informacéo extraida dos dados;

e Classificadores baseados em redes neurais artificiais: nao
conhecem a distribui¢do, extraindo assim, a estatistica dos dados;

Classificadores bayesianos: apresentam uma abordagem ndo deterministica,

baseiam-se na inferéncia probabilistica,
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Classificadores baseados em vetores de suporte: baseiam-se na teoria de
aprendizado estatistico para minimizar erros da classificacdo empirica e

maximizar a margem geometrica entre os resultados;

Classificadores de vizinho mais préximo: procuram encontrar todos o0s
exemplos de treinamento, que sejam relativamente semelhantes aos atributos

do exemplo de teste;

Classificadores baseados em regras: classificam os registros a partir de um

conjunto de regras.

As subsecdes seguintes apresentam em detalhes, cada um dos classificadores

e os algoritmos desenvolvidos para implementacao.

3.3.1.1 Classificadores Baseados em Arvore de Decis &0

Um classificador de arvore de decisdo, consiste em uma técnica de
classificacdo baseada em algoritmos de particionamento sucessivo. Também
conhecida como inducéao de arvore de decisdo, decorre do principio de dividir
para conquistar para produzir arvores de decisdo. A partir da informacéo
contida nos dados, cada ramo da &rvore surge em funcdo de um
questionamento de classificacdo e cada folha € uma particdo do conjunto de
dados contendo a sua respectiva classificagdo. Uma arvore de decisdo é
formada pelo no6 raiz, arestas e outros nos internos e terminais, que resultam

da separacao de registros com caracteristicas diferentes (TAN et al., 2009).

A forma de execucdo € simples: dado um conjunto de dados com uma das
variaveis como objeto de saida, o algoritmo encontra o atributo mais fortemente
relacionado a varidvel de saida, determinando-o como o primeiro ramo
chamado de raiz. Os demais atributos sdo subsequentemente classificados
como nés até que se chegue ao ultimo nivel, a folha. Assim, a arvore de

decisdo utiliza a estratégia de dividir para conquistar, de forma que um
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problema complexo é decomposto em problemas mais simples, sendo

recursivamente, a mesma estratégia aplicada a cada problema simplificado.

Uma vez construida a arvore de decisdo, um dado novo pode ser classificado
por ela em um de seus subgrupos, desde que , iniciando seu trajeto no no raiz
da arvore, este seja dirigido para a direita ou esquerda a cada n6 de acordo
com a regra heuristica (decisdo) associada ao mesmo até chegar a um no

terminal (folha) da arvore.

Os algoritmos de arvore decisdo aprendem com os exemplos, gerando uma
arvore de decisdo e um conjunto de regras associadas . No entanto, conforme
0 problema, algumas arvores de decisédo obtidas podem ser mais precisas que
outras, visto que encontrar a arvore 6tima seria computacionalmente inviavel
por causa do tamanho exponencial do espaco de pesquisa. Apesar disto,
algoritmos eficientes tém sido desenvolvidos para induzir a uma arvore de

deciséo razoavelmente precisa, embora néo perfeita (TAN et al., 2009).

Estes algoritmos ainda incluem a poda da arvore, ou seja, o algoritmo de
desenvolvimento da arvore € parado antes de gerar uma arvore totalmente
desenvolvida, mas que satisfaca perfeitamente todos os dados de treinamento.
Um desses algoritmos é o algoritmo de Hunt (TAN et al., 2009), que constitui a
base de muitos algoritmos de indugéo de arvores de decisdo existentes, como
o Induction Decision Tree (ID3) (TAN et al., 2009), que foi o primeiro algoritmo
sobre o assunto, C4.5 (Figura 3.3), um melhoramento do anterior, Chi-Squared
Automatic Induction (CHAID) e Classification and Regression Trees.(CART)
(WITTEN e FRANK, 2005).

Por muitos anos a selecdao do subconjunto de teste foi feita pelo algoritmo 1D3
unicamente com base no critério de ganho de informacgdo. Este critério esta
baseado na reducdo da entropia causada pelo particionamento das amostras
de acordo com os seus atributos (HAN e KAMBER, 2006). A entropia ou

variancia € uma medida de quanto um sistema é desorganizado e em relacédo a
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quantidade de informagdo, mede o grau de impureza em uma colegcdo de
amostras, ou seja, mede a homogeneidade dos subgrupos da arvore
(CARVALHO, 2005).

Algoritmo C4.5
- repetir vdrias vezes (aproximadamente 10)
CONSTRUIR
Escolher conjunto de trabalho do conjunto de freinamento
REPETIR
formar drvore para conjunto de trabalho
SE critério de parada satisfeifo
escolher melhor classe
SENAO
escolher melhor teste de atributo
dividir conjunto de treinamento em concorddncia
Jormar drvore nos sub-conjuntos
testar no resto do conjunto de treinamento
adicionar itens mal classificados ao conjunfo de freinamento
ATE ndo haver melhorias
PODAR
ENQUANTQO a drvore de decisdo contiver sub-drvores complexas e com pouce beneficio
Substituir sub-drvores por follhas
- selecionar a drvore podada mais promissora

Figura 3.3 - Pseudocddigo do algoritmo C4.5 de inducado de arvore de decisao.
Fonte: Adaptada de Witten e Frank (2005).

A entropia de um particular n6 de uma arvore de deciséo € a soma, sobre todas
as classes representadas no no, da propor¢cao de registros pertencente a uma
particular classe multiplicada pelo logaritmo base dois daquela proporgéo, cujo
valor é dado por (Férmula 3.1):

EntropiaEsperada =- Zm: plog,(p) (3.1)

i=1
Na Férmula 3.1, p; é igual a proporcédo da classe i, no no, i=1,2,...,.m, onde m &

0 numero de categorias da variavel alvo. Para medir a Entropia real de uma

determinada variavel A, utiliza-se a Féormula 3.2:
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Sjt* Sy .
EntropiaReal(A) = 2. s EntropiaEperada (3.2)
j=1

Na Férmula 3.2, S; representa os subconjuntos (quantidade de registros) da
amostra S (0o numero total de registros), onde j=1,...,v, corresponde as
categorias da variavel de entrada. Entdo, o ganho de informacéo (A) para um
determinado ramo da variavel A pode ser obtido pela diferenca entre a entropia
esperada e a entropia real. O valor de ganho de informagé&o (A) permite uma
reducdo da entropia causada pelo conhecimento do valor da variavel A.

Uma das otimizacfes encontradas no algoritmo C4.5 e versdes recentes como
0 J48 é a introducdo de um novo critério para este tipo de sele¢do, definido
como taxa de ganho, onde uma normalizacdo é efetuada sobre o ganho de

informacéo para ajustar testes com muitas saidas.

3.3.1.2 Classificadores Baseados em Redes Neurais A rtificiais

O interesse em empregar um classificador baseado em redes neurais artificiais
para criar um modelo de classificacdo, surge por se tratar de técnicas nao-
paramétricas e nao-lineares, que permitem o mapeamento dos dados de
entrada em associacdo com os dados de saida, de forma que a saida da rede

consiste justamente na classe associada a amostra.

Andaloga a estrutura do cérebro humano, uma Rede Neural Artificial (RNA) é
composta de um conjunto interligado de nodos e links direcionados. Consiste
em um conjunto de elementos de processamento (neurdnios formal),
agrupados em diversas topologias e regido por procedimentos matematicos,
tais como: clusterizacédo de vetores, otimizacdo discreta, minimizacao de erros,
entre outros (HAYKIN, 2001).

As redes neurais artificiais constituem-se em modelos computacionais

paralelos baseados numa unidade atémica, o neurdnio (Figura 3.4). Em geral,
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estes modelos possuem inspiragcdo neurobiologica, porém, na pratica, sao
algoritmos computacionais representando, de maneira bastante elementar, o
mecanismo de funcionamento cerebral. Atualmente, existe uma extensa

variedade de RNAs disponiveis.

Uma rede neural artificial € composta por varias unidades de processamento,
cujo funcionamento € bastante simples. Essas unidades, geralmente sé&o
conectadas por canais de comunicacdo que estdo associados a determinado
peso. As unidades fazem operacdes apenas sobre seus dados locais, que séo
entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de uma
Rede Neural Artificial vem das interacdes entre as unidades de processamento

da rede, conforme ilustra a Figura 3.4.

X W

f(u) y = f(u)

X,

Figura 3.4 — Modelo de um neurbnio artificial.
Fonte: Adaptada de Karrer et al (2005).

A operacdo de uma unidade de processamento, pode ser resumida nos

seguintes passos:
» Sinais sdo apresentados a entrada;

» Cada sinal € multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua

influéncia na saida da unidade;

* Realizada a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de

atividade;
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* Se este nivel de atividade exceder a certo limite (threshold) a

unidade produz uma determinada resposta de saida.

As entradas do neurbnio correspondem a um vetor X = [Xi; Xo;...; X,] de
dimenséo n. Para cada entrada X;, h4 um peso correspondente w; que simula a
concentracdo de neurotransmissores da conexao sinaptica. A soma ponderada
das entradas X; por seus respectivos pesos w; € chamada de saida linear u.
Esta saida deve ser submetida a uma funcdo de ativacdo f para obter-se a
saida de ativacdo y do neurbnio, isto é, y = f(u). A funcdo de ativacdo pode

assumir varias formas, geralmente néo-lineares.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento,
onde 0s pesos de suas conexfes sdo ajustados de acordo com os padrdes
apresentados. Em outras palavras, as RNAs aprendem por meio de exemplos.
Esta capacidade de aprender e de generalizar a informacdo aprendida credita
as RNAs caracteristicas de adaptabilidade, generalizacdo e tolerancia a ruidos,
dentre outras (HAYKIN, 2001).

Outra caracteristica importante das redes neurais esta na capacidade de auto-
organizacdo, em que a rede atribui um padrado de entrada a uma classe dentre
um conjunto de classes conhecidas. Este procedimento empregado no
aprendizado de uma rede neural, denominado de algoritmo de treinamento e
sua funcgéo principal corresponde a modificacdo dos pesos sinapticos visando
atingir o objetivo (HAYKIN, 2001).

Cada vetor de entrada, que representa um padrédo, pode ser visto como um
estimulo aplicado a rede e corresponde a um s6 neurdnio na camada de saida,
que também se denomina neurdnio vencedor. Ou seja, a rede funciona como
um mapeador de um conjunto de atributos de entrada representados por
neurdnios que sao ativados na camada de saida (KOHONEN, 2001).
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A aprendizagem por quantizagéo vetorial (Learning Vector Quantization — LVQ)
consiste em uma rede neural artificial supervisionada baseada em competicéo
onde cada unidade de saida representa uma classe ou categoria particular
(KOHONEN, 1995). As redes LVQ aprendem a classificar os vetores de
entrada nas classes definidas pelo usuario.

Uma rede LVQ consiste em duas camadas. A primeira camada, denominada
de Competitive Layer, responsavel por aprender a classificar os vetores de
entrada. A segunda camada, denominada de Liner Layer, que define em qual
classificagdo os valores se encaixam. A Figura 3.5 ilustra as camadas da

arquitetura da rede LVQ.

Input Competitive Layer Linear Layer
At “;{
){i —
e
S
"

Figura 3.5 — Representagédo das camadas da arquitetura da LVQ
Fonte: Kohonen (1995).

Seu funcionamento difere bastante das outras redes, pois ao invés de aprender
através de correcdes graduais baseadas nas saidas desejadas, as unidades da
LVQ recebem ja no inicio do aprendizado atribuicbes de qual classe
representardo. A partir dai tém seus pesos ajustados de maneira a definir as
fronteiras entre as classes, utilizando um conjunto de exemplos de padrbes
(FAUSETT, 1994; FREEMAN, 1991).

O vetor dos pesos das conexdes de uma unidade chama-se também
codebook. O vetor peso pode ser aleatério ou proveniente do conjunto de
treinamento. Apenas a unidade que corresponde ao padrdo, ou unidade

vencedora (Winner Takes All), sera analisada quando apresentado o padrao.
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Se a classe a ela atribuida for a mesma que a da entrada, havera um reforgo
do codebook da unidade de maneira que ele se torne um pouco mais préximo a
entrada apresentada, de acordo com uma taxa de aprendizado. Se por outro
lado as classes da unidade e da entrada forem diferentes, o codebook sera
ajustado de forma que a unidade se distancie da entrada. Com isso, torna-se
gradualmente mais provavel que as unidades certas reajam aquela entrada da
proxima vez (KOHONEN, 1995). Os codebooks ficardo dispostos pelo espago

dos padrbes deforma a cobrirem a area que reconhecem.

O LVQ busca ajustar o mapa de caracteristicas para melhorar o desempenho
da rede (BRAGA et al., 2007). A caracteristica de método supervisionado
possibilita que, apds o treinamento da rede SOM, seja possivel avaliar a
classificagdo gerada por esta rede para cada padrdo. Nessa avaliagao, o LVQ
ajusta os pesos para melhorar a classificagdo obtida pela rede SOM. Os

passos para treinamento com algoritmo LVQ séo apresentados a seguir:
1. Os pesos e parametros dos vetores séo inicializados;
2. Para cada padrao de treinamento é definido o neur6nio vencedor;

3. Os pesos deste e de seus vizinhos séo atualizados, enquanto a taxa de

aprendizado é reduzida.
4. Esse processo se repete até que o erro seja menor que um dado valor.

Para o ajuste dos pesos, este algoritmo usa a Equacao 3.3, que compara, em
cada padrdo de entrada, a saida produzida com a saida desejada. Como LVQ
pode calcular o erro, esta medida pode ser utilizada como critério de parada do

algoritmo.

(&) + ()X () - W (t0),sejOA(t), classeorreta
w;i (t) , casccontrarioclassencorreta

(¢ +) = (3.3)
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Na Equagao 3.3, w; (t) corresponde ao peso da conexao entre o elemento de

entrada x(t) e o neurdnio j, n(t) a taxa de aprendizado e A a vizinhanga do

neurdnio vencedor em um instante de tempo t.

Os principais algoritmos de treinamento LVQ sdo LVQ1, LVQ2 e LVQ3. O
processo de classificacdo € 0 mesmo para os trés métodos, o que difere cada
um deles é a forma de treinamento, ou seja, como as células sédo atualizadas.
No algoritmo LVQ1, somente uma célula é atualizada por vez, enquanto no
algoritmo LVQ2 duas células sdo atualizadas simultaneamente em cada
iteracdo do processo de treinamento (BRAGA et al., 2007; DEMUTH et al.,
2008; HAYKIN, 2001).

3.3.1.3 Classificadores Bayesianos

Existem aplicacdes em que o relacionamento entre o conjunto de atributos e o
rotulo da classe pode ndo ser deterministico, isto €, o rotulo da classe de um
registro de teste (vide secdo 3.3.1.1) ndo pode ser previsto com certeza,
embora seu conjunto de atributos seja idéntico a alguns dos exemplos de
treinamento. Situacdes desta natureza podem surgir devido a dados com
ruidos ou devido a presenca de determinados fatores de confusdo que afetam

a classificacdo, mas que nao sao incluidos na analise.

Para resolver problemas de classificagdo com essa caracteristica, adota-se
uma abordagem baseada no teorema de Bayes para a constru¢cdo de modelos
fundamentados em um principio estatistico que combina o conhecimento prévio
das classes com novas evidéncias colhidas dos dados, ou seja, combina
conhecimento a priori (probabilidade a priori ou incondicional) com dados de
observacéo, requerendo a probabilidades a priori (RUSSELL e NORVIG, 2004).

Classificadores Bayesianos sdo classificadores estatisticos que classificam um
objeto numa determinada classe, baseando-se na probabilidade deste objeto

pertencer a esta classe. Quando aplicados a grandes volumes de dados,
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apresentam desempenho comparavel aos resultados produzidos por arvores
de decisao e redes neurais (HAN e KAMBER, 2006).

Para descrever como o teorema de Bayes é utilizado na classificagdo, torna-se
necessario formalizar o problema do ponto de vista estatistico: suponha X e Y
um par de variaveis aleatorias. Sua probabilidade junta, P(X = x, Y = y), se
refere a probabilidade da variavel X receber o valor x e a variavel Y receber o
valor y. Uma probabilidade condicional é a de que uma variavel aleatéria
receba um determinado valor dado que o resultado de outra variavel aleatoria
seja conhecido. Por exemplo, a probabilidade condicional P(Y =y |X = x,) se
refere a probabilidade da variavel Y receber o valor y, dado que a variavel X
tenha o valor x. As probabilidades condicionais juntas levam a Férmula 3.4,
conhecida como teorema de Bayes (TAN et al., 2009):
P(X/Y)
P(X)

O teorema de Bayes pode ser utilizado para classificacdo da seguinte forma:

P(Y/X) = (3.4)

considera-se novamente uma perspectiva estatistica, onde X denota o conjunto
de atributos e Y a variavel de classe. Se esta tiver um relacionamento néo
deterministico com os atributos, entdo se torna possivel tratar X e Y como
variaveis aleatorias e obter seu relacionamento utilizando probabilisticamente
P(Y[X). Esta probabilidade condicional também ¢é conhecida como
probabilidade posterior de Y, em oposicdo a sua probabilidade anterior ou

prévia ou a priori, P(Y).

Durante a fase de treinamento, torna-se necessario descobrir as probabilidades
posteriores P(Y|X) para cada combinacdo X e Y baseada em informacdes
coletadas a partir dos dados de treinamento. Conhecendo estas
probabilidades, um registro de teste X’ pode ser classificado encontrando-se a

classe Y’ que maximize a probabilidade posterior, P(Y’|X).

Avaliar as probabilidades posteriores com precisdao para cada combinacao
possivel de rotulo de classe e valor de atributo torna-se um problema dificil,

46



porque requer um conjunto de treinamento muito grande, mesmo para um
numero moderado de atributos. O teorema de Bayes € bastante Gtil por permitir
expressar a probabilidade posterior em termos da probabilidade anterior P(Y), a
probabilidade condicional de classe P(X|Y) e a evidéncia P(X), conforme
descreve a Equagéao 3.5:

P(X 1Y) xP(Y)
P(X)

P(Y/X)= (3.5)

Uma comparacdo entre as probabilidades posteriores para diferentes valores
de Y, mostra que o termo denominador, P(X) se mantém constante e, portanto,
pode ser ignorado. Sendo entdo, a probabilidade anterior P(Y) facilmente
avaliada a partir do conjunto de treinamento, calculando-se a fracdo de
registros de treinamento que pertence a cada classe. Para avaliar as
probabilidades condicionais de classe P(X|Y), sera apresentado o método de
implementacgéo de classificagdo bayesiano denominado Naive Bayes.

O classificador Naive Bayes também denominado Bayes simples ou
classificador bayesiano ingénuo consiste na implementacdo de um método de
classificagdo bayesiano, assim chamado por assumir que os atributos sé&o
condicionalmente independentes, ou seja, a informacdo de um evento néo

interfere na informacéo de nenhum outro.

Apesar desta premissa ingénua, simplista e pouco realista, o classificador
Naive Bayes se apresenta eficaz em muitos casos praticos de aprendizado
supervisionado, apresentando inclusive o melhor desempenho em varias
tarefas de classificagdo quando comparado a outros classificadores com
diferentes abordagens. Alids, o classificador Naive Bayes apresenta um bom
desempenho, apesar da hipotese de independéncia condicional ser
frequentemente violada. Mas sem esse tipo de suposicdo em algum nivel o
problema se torna intratavel (HAN e KAMBER, 2006).

Um classificador bayesiano simples ou ingénuo avalia a probabilidade

condicional de classe supondo que os atributos sejam condicionalmente
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independentes, dados o rotulo de classe y. A independéncia condicional pode

ser declarada da forma descrita pela Equacéo 3.6:

d
P(X1Y=y)= I_j P(Xi 1Y =y) (3.6)

Na Equacdo 3.6 cada conjunto de atributos X = {X3,X5,...X4} consiste de d
atributos. Sendo assim, com a suposicdo da independéncia condicional de
classe para cada combinagdo de X (TAN et al., 2009; RUSSELL e NORVIG,
2004), apenas estima-se a probabilidade condicional de cada X;, dado Y. Esta
abordagem leva a uma significativa simplificacdo, uma vez que o conjunto de
treinamento requerido ndo precisa ser muito grande para obtencdo uma boa

estimativa da probabilidade.

Para classificar um registro de teste, o classificador Naive Bayes, calcula a

probabilidade posterior para cada classe Y, a partir da Equacgéo 3.7

PO, PO 1Y)

P(Y|X) = b

(3.7)

Uma vez que P(X) mantém-se constante para cada Y, entdo basta escolher a

classe que maximiza o numerador.

Classificadores Naive Bayes sao robustos para pontos de ruidos isolados,
porque calculam a média de tais pontos ao avaliar probabilidades condicionais
a partir de dados. Também manipulam valores faltantes, ignorando o exemplo
durante a construcéo e classificagcdo do modelo (TAN et al., 2009).

3.3.1.4 Classificadores Baseado em Maquina de Vetor  de Suporte

Um classificador baseado em maquina de vetor de suporte consiste em uma
técnica fundamentada na teoria de aprendizagem estatistica. A maquina de
vetores de suporte, do inglés Support Vector Machine - SVM foi desenvolvida
por (VAPNIK, 1995), com o intuito de resolver problemas de classificacdo de

padrbes. Esta técnica originalmente desenvolvida para classificacdo binaria,
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busca a constru¢do de um hiperplano como superficie de deciséo, de tal forma
que a separacao entre exemplos seja maxima. Isso considerando padrdes

linearmente separaveis.

A técnica SVM pertence a uma categoria de classificadores lineares e foi
desenvolvida com o objetivo de auxiliar na solucdo de problemas de
classificacdo e no reconhecimento de padrbes. O seu conceito € baseado na
ideia de minimizar riscos estruturais, ou seja, minimizar erros da classificacédo

empirica e maximizar a margem geométrica entre os resultados.

Um classificador SVM linear, por exemplo, pode ser treinado para procurar um
hiperplano em dados separaveis linearmente e assim, ser utilizado na
classificacdo de padrdes ou em regressdes nao lineares. Basicamente, 0 SVM
€ um algoritmo linear que constrdi hiperplanos como superficies de decisao de
maneira que a fronteira de separacao entre classes positivas e negativas seja
maximizada (VAPNIK, 1998),

O funcionamento do algoritmo ocorre geometricamente por um hiperplano no
espaco, 0 qual separa pontos que representam instancias positivas da
categoria dos pontos que representam instancias negativas. O hiperplano é
escolhido durante a etapa de treinamento como Unico e com margens maximas
definidas. A margem consiste na distancia do hiperplano entre o ponto mais
proximo dos conjuntos positivos e negativos. Os hiperplanos sdo escolhidos
por meio de um sub-conjunto das instancias de treinamento que sdo chamados
de vetores de suporte. Apenas parte dos dados de treinamento é utilizada para
escolha do hiperplano, sendo que a outra parte néo influencia nessa escolha. O
classificador SVM tem como ponto forte a rapidez de execucdo, pois néo

depende da dimensionalidade do espaco amostral.

Segundo Tan et al. (2009) existem diversas classes de algoritmos SVM que
atuam dependendo do tipo de problema de separacdo, mas os mais citados na

literatura sao:
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e SVM linear com dados separaveis (Hard-margin);
e SVM linear com dados néo separaveis (Soft-margin);
*  SVM néo linear.

A formulacéo inicial por Vapnik (1998) € conhecida como Hard-margin SVM.
Esse algoritmo foi evoluido para o algoritmo Soft-margin SVM com tolerancia a
ruidos, erros, dados néo linearmente separaveis, em que ha uma escolha entre
o tamanho da margem e o numero de erros de treinamento na fronteira de

separagéo.

A ideia basica por tras da técnica SVM esta na escolha de um hiperplano de
margem maxima possivel. Conforme a Figura 3.6, a separacdo entre 0s casos
apresentados pode ser realizada por duas margens B; e B,, dado que as duas
margens separam 0S casos sem que ocorram erros de classificagdo. Cada
margem B; esta associada a um par de hiperplano bj; e bj. O termo bj; €
obtido, movendo-se o hiperplano paralelamente da margem até que chegue
perto de um ponto (circulo ou quadrado). O separador com maior margem, no
caso Bj, é escolhido como o hiperplano de margem maxima para as instancias

de treinamento.

O problema pode ser definido como o problema de classificagdo de N
exemplos de treinamento. Cada exemplo é definido por uma tupla (x;; i), (i = 1,
2, ... ,N), em que x; = (Xi1, Xi2,...,Xiq) corresponde ao conjunto de atributos para o
i-ésimo exemplo. Por convencédo, seja yi O {-1,1} o conjunto dos roétulos. A
decisdo de uma margem de um classificador linear (hiperplano separador)
pode ser obtida pela Equacdo 3.8, em que w representa vetor normal

perpendicular ao hiperplano e b sdo parametros do modelo (TAN et al.,2009).

wix+b=0 (3.8)
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Figura 3.6 — Margem de uma margem de deciséo
Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).

Sendo assim para o calculo da margem de separacéo, definida por b;; e by, na
Figura 3.6, a Funcdo 3.9 mostra os rotulos com valores -1 e 1 e assim eles
podem ser previstos para qualquer exemplo de teste z. A Equagéo 3.10, mostra
como pode ser obtida a margem d da margem de deciséo, ou seja a distancia

entre a margem e as margens maximas.

—r 1 (Z+b>0;
y={_1 o iaino. (3.9)
2
d= =
i (549

O aprendizado do modelo SVM linear compreende a fase de treinamento que
envolve estimar os parametros w e b, da margem de decisdo nos dados de
treinamento (TAN et al., 2009).

No caso proposto, maximizar a margem d recai em um problema conhecido
como otimizagdo convexa, que pode ser solucionado, utilizando o método
multiplicativo de Lagrange. Em alguns casos faz-se necessario que 0s

multiplicadores de Lagrange sejam restritos a valores ndo negativos. Essa
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transformacdo implica nas condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (TAN et
al.,20009).

O caso SVM hard-margin até entdo considerado ndo permite a ocorréncia de
erros de classificacdo. No entanto, os dados reais ndo estao livres de ruidos. A
Figura 3.7 mostra os pontos circulados para os quais néo é possivel obter uma
margem separadora dos rotulos isenta de erros. Constatado esse problema, foi
desenvolvida a abordagem soft-margin. Esse caso nomeado SVM linear néo
separavel é definido pela situacdo em que é toleravel a ocorréncia de erros nos
dados de treinamento (TAN et al.,2009).

o @ ' . Oo
: 2oy
: ] o

Figura 3.7 — SVM linear com dados ndo separaveis
Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).

Devido a sua eficiéncia em trabalhar com dados de alta dimensionalidade, tem
sido reportada na literatura como uma técnica altamente robusta, muitas vezes
comparada as redes neurais (SUNG e MUKKAMALA, 2003; DING e
DUBCHAK, 2001).

Um algoritmo eficiente para implementacdo da técnica SVM seria o de
Otimizagdo Sequencial Minima (Sequential Minimal Optimization - SMO)
(PLATT, 1998), cuja utilizacdo de memoéria € linear para realizar o0s
treinamentos. Com isso, 0 SMO permite lidar com grande quantidade de dados
para treinamento, além de prover a implementagédo da técnica SVM por meio

do uso de polinbmios ou nucleos gaussianos.
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O algoritmo SMO surgiu da necessidade de um algoritmo SVM com
implementacédo rapida, simples e capaz de tratar conjuntos de dados mais
extensos. Além disso, tem capacidade de tratar conjuntos de dados esparsos,
gue possuem um numero substancial de elementos com valor zero, pois
empregam maior énfase na etapa de avaliacdo da funcdo de decisdo. A
otimizacdo realizada no algoritmo SMO esta na programacao quadratica
analitica, invés da abordagem numérica utilizada tradicionalmente nas

implementacdes SVM.

O algoritmo SMO escolhe a resolucdo dos problemas de otimizagdo, optando
pelas menores otimizacdes possiveis em cada passo. Nos problemas de
programacao quadratica em SVM, a menor otimizacdo possivel envolve os
multiplicadores de Lagrange, porque eles devem obedecer a restricdo de
igualdade linear. Em cada passo, o0 método SMO escolhe a otimiza¢g&do dos dois
multiplicadores de Lagrange, buscando valores 6timos para eles e atualizando-
os para refletir os novos valores 6timos. A vantagem esta em utilizar um
otimizador analitico, ao invés de ser chamada toda uma biblioteca de rotinas de
programacao quadratica. Além disso, ndo € necessario armazenamento de
matrizes extras, 0 que permite manipular problemas com conjunto de
treinamento volumoso (PLATT, 1998).

O algoritmo SMO consiste na sequéncia de trés componentes principais:
* O método analitico, para solucionar os dois multiplicadores;
* Uma heuristica para escolher quais multiplicadores otimizados;
e Um método para computar um dos parametros da margem de decisao.

No funcionamento do SMO, ocorre o codmputo das restricbes de apenas dois
multiplicadores de Lagrange escolhidos. Em seguida, soluciona-se o problema

de maximizacao das restricées. (PLATT, 1998).
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As escolhas de heuristicas podem ocorrer no primeiro ou segundo multiplicador
de Lagrange. Na primeira escolha heuristica, o algoritmo procura casos em que
ocorre violacdo das condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Com isso, nao é
necessario percorrer completamente o conjunto de treinamento, diminuindo o
tempo de processamento. O exemplo que viola as condigbes KKT é sujeito a
uma otimizacdo imediata. Uma vez descoberta a violagdo, um segundo
multiplicador é escolhido, utilizando a segunda escolha, os dois multiplicadores
sdo submetidos a otimizacao conjunta. O SVM ¢ atualizado com os valores dos
novos multiplicadores, procurando por outros casos de violagéo para o primeiro
multiplicador (PLATT, 1998).

O algoritmo SMO permite que as condi¢cdes KKT sejam cumpridas dentro de
uma margem de tolerancia (PLATT, 1998). Quanto maior a acuracia da saida,
mais tempo levara para que o algoritmo chegue a convergéncia. Uma vez
resolvidos os multiplicadores, é necessario determinar um valor limite para as
margens b (Figura 3.6), em que as condicdbes KKT sdo satisfeitas. Ele é
computado, mantendo um cache para cada vetor de suporte e escolhe o erro

para maximizar o passo.

3.3.1.5 Classificadores de Vizinho Mais Préximo

Um classificador de vizinho mais proximo (Nearest Neighbor- NN) tem por
objetivo encontrar todos os exemplos de treinamento que sejam relativamente
semelhantes aos atributos do exemplo de teste. Estes exemplos sé&o
conhecidos como vizinhos mais proximos e podem ser utilizados para
determinar o rétulo da classe como exemplo de teste. Uma desvantagem 6bvia
de abordagem relaciona-se ao fato de que alguns registros de testes podem
nado ser classificados por nao corresponderem a nenhum exemplo de

treinamento.

Um classificador de vizinho mais proximo representa cada exemplo como um

ponto dado em um espaco d-dimensional, onde d é o niumero de atributos.
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Dado um exemplo de teste, calcula-se sua proximidade com o resto dos pontos
de dados no conjunto de treinamento. Os vizinhos mais préximos k de um
determinado exemplo z se referem aos k pontos mais proximos de z. Os
classificadores de vizinho mais préximo fazem suas previsbes baseadas em
informagdes locais, sendo as decisdes de classificagdo tomadas localmente,
tornando-os suscetiveis a ruidos para valores pequenos de k.

A Figura 3.8 ilustra os 1, 2, 3 vizinhos mais proximos de um ponto de dados
localizado no centro de cada circulo . O ponto de dado é classificado com base
nos rotulos de classe dos seus vizinhos. No caso onde os vizinhos tém mais de
um rétulo, atribui-se o ponto do dado a classe majoritaria dos seus vizinhos
mais proximos . Na Figura 3.8(a), o vizinho mais proximo 1 do ponto de dados
€ um exemplo negativo, atribuido a classe negativa. Na Figura 3.8(c), a
vizinhanga contém 2 exemplos positivos e 1 negativo. Entdo, atribui-se a classe
majoritaria, ou seja, atribui-se o ponto de dado a classe positiva (TAN et al.,
2009).

- - - - T N
— T B - F =/ _ 13
x . o
-+ 7 = e T e
+ + + + + +
(a) 1-wizinho raais pracdro (b} 2vizivho mats proran (e} S-wizinho raais procdro

Figura 3.8 — Os 1, 2 e 3 vizinhos mais proximos desta instancia

Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).

Portanto, assim que a lista de vizinhos mais proximos for obtida pelo algoritmo
de classificacdo, o exemplo de teste é classificado baseado na classe

majoritaria dos seus vizinhos mais préximos.

O algoritmo Kstar consiste em um classificador baseado em exemplos, onde a
classe de um exemplo teste é baseada no treinamento de classes de exemplos

similares a ele, determinado por alguma funcdo de similaridade. O Kstar,
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implementa o classificador de vizinho mais préximo, utilizando funcdes de
distancia baseadas na entropia (CLEARY e TRIGG, 1995). Classificadores
baseados em exemplo tais como Kstar (FRANK et al., 1999), assumem que 0s

exemplos similares terdo classes similares.

3.3.1.6 Classificadores Baseado em Regras

Um classificador baseado em regras consiste naquele, cuja técnica para
classificar registros baseia-se em um conjunto de regras “se...entdo”. Cada
regra de classificacdo pode ser expressa da seguinte forma:

ri: (Condicao) —vy; (3.11)

Na expressao 3.11, o lado esquerdo da regra € chamado de antecedente da
regra ou pré-condi¢do e contém um conjunto de testes de atributos. Enquanto o
lado direito é chamado de consequéncia das regras, que contém a classe VY
prevista. Em suma, uma regra r cobre um registro x se a pré-condicdo de r
corresponder aos atributos de x. As regras sao diretamente obtidas a partir de

algoritmos de cobertura sequencial.

A expressividade de um conjunto de regras € praticamente equivalente aquela
de uma éarvore de decisdo, porque uma arvore de decisdo pode ser
representada por um conjunto de regras completas e mutuamente excludentes.
Tanto os classificadores de arvores de decisdo quanto os baseados em regras
criam particdes retilineas do espaco de atributos e atribuem uma classe a cada

particao.

A ordenacgao das regras pode ser implementada regra a regra ou classe a
classe. O esquema de ordenacdo baseado em regras garante que cada
registro de teste seja classificado pela “melhor” regra que o cobrir. Uma
potencial desvantagem seria que regras com menor prioridade sdo mais

dificeis de interpretar, porque supdem a negacgdo das regras que as precedem.
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No esquema de ordenacdo baseado em classes, as regras que pertencam a
mesma classe aparecem juntas no conjunto de regras R. As regras muitas
vezes sao ordenadas coletivamente com base na sua informacéo de classe. A
ordenacdo relativa entre as regras da mesma classe nao é importante; desde
gue uma das regras seja disparada, a classe serda atribuida ao registro de teste.
Isto torna a interpretacdo das regras um pouco mais facil. No entanto, existe a
possibilidade de uma regra de qualidade alta ndo ser percebida em favor de

uma regra inferior que faga o prognaostico da classe de prioridade mais alta.

A maioria dos classificadores baseados em regras bem conhecidos como o
C4.5rules, JRip (desenvolvido na linguagem de programacédo Java) e RIPPER
(Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction ou poda
incremental repetida para produzir reducao de erro, proposto por William W.
Cohen (WITTEN e FRANK, 2005), empregam o esquema de ordenacéo

baseada em classes.

Funcionamento do algoritmo Ripper ou JRip (desenvolvido na linguagem de
programacao Java) para um problema de duas classes. Escolha uma das
classes como positiva e a outra como classe negativa (WITTEN e FRANK,
2005):

1. Aprenda regras para a classe positiva,;
2. A classe negativa sera a classe default (padréo);
Para um problema de véarias classes:

1. Ordene as classes de acordo com a prevaléncia crescente da classe
(iniciar com a classe que contém a menor quantidade de exemplos ou

padroes);

2. Aprenda primeiro o conjunto de regras para a menor classe (menor
namero de exemplos), considerada como classe positiva; trate o

restante como classes negativas;
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3.

Repita com a menor classe seguinte, tratando-a como classe positiva.

Construindo um conjunto de regras:

Use o0 algoritmo de cobertura sequencial (TAN et al., 2009);

Encontre a melhor regra que cubra o conjunto atual de exemplos

positivos;

Elimine tanto os exemplos positivos quanto negativos cobertos pela

regra,

Cada vez que uma regra é colocada no conjunto de regras, calcule o

novo comprimento da descri¢ao;

Pare de adicionar novas regras quando o novo comprimento da
descricdo for d bit maior que o menor comprimento de descricao

encontrado até entdo.

Crescendo uma regra:

N

Inicie com a regra vazia;

Adicione conjung¢des enquanto elas melhorarem o ganho de informacéao
FOIL (First-Order Induction Learning ou Aprendizado por Inducédo de

Primeira Ordem;
Pare quando a regra nao cobrir mais exemplos negativos;

Pode a regra imediatamente usando o incremento da poda do erro

reduzido (reduced error pruning incremental).
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Medida para poda: v =(p — n) / (p + n), em que: p = nimero de exemplos
positivos cobertos pela regra no conjunto de validacdo; e n = numero de
exemplos negativos cobertos pela regra no conjunto de validacdo. Método de

Poda: retire qualquer sequéncia final de condi¢cdes que maximize v.

Otimizando o conjunto de regras:

1. Para cada regra r no conjunto de regras R, considere 2 regras

alternativas:
* Regra de substituicdo (r*): cresca nova regra a partir do zero;
* Regra de revisado (r'): adicione conjuncdes para estender r.
2. Compare aregrarcomasregrasr<er.

3. Escolha o conjunto de regras que minimize o Principio da Descricao de
Minimo Comprimento (Minimum Description Length Principle - MDL),
que representa o modelo da forma mais compacta possivel com o

méaximo de informacdes dos dados

4. Repita geracdo e otimizacdo de regras para o restante dos exemplos

positivos.

Existe ainda um método para gerar um conjunto de regras a partir de uma
arvore de deciséo (vide secao 3.3.1.1). No principio, cada caminho a partir do
nodo raiz até o nodo folha de uma arvore de decisdo pode ser expresso como
uma regra de classificacdo. As condi¢gbes de teste encontradas pelo caminho
formam os conjuntos de antecedentes da regra, enquanto que o rétulo da
classe no nodo folha é atribuido a sequéncia da regra. A Figura 3.9 mostra um

exemplo de um conjunto de regras gerado a partir de uma arvore de decisao.
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Rule Set

r1= (P=Nao, Q=Nao) = -

12= (P=Nao, Q=Sim) = +

3= (P=Sim, Q=Nao) = +

r4= (P=Sim, R=Sim,Q=Nao) = -
5= (P=Sim, R=Sim,Q=Sim) = +

Figura 3.9 — Convertendo uma arvore de decisdo em regras de classificacao
Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).

3.3.2 Validagao Cruzada

Trata-se de uma abordagem para validagdo dos modelos de classificagéo
construidos pelos classificadores a partir da amostragem contida na base de
classificacdo supervisionada. Uma ferramenta padrdo em estatistica conhecida
como cross-validation (GEISSER, 1993) e que se apresenta como uma

alternativa a subamostragem aleatéria .

Neste método, o conjunto de dados disponivel (sdo os exemplos ou amostras)
€ particionado aleatoriamente em um conjunto de treinamento e um conjunto
de teste. O conjunto de treinamento é depois particionado em dois conjuntos

disjuntos: o subconjunto de estimacao e o subconjunto de validacéo.
O subconjunto de estimagdo € usado para estimacdo do modelo, isto é,
treinamento da rede. E o subconjunto de validagdo ou teste é utilizado para

avaliacdo do desempenho do modelo.

O particionamento pode ser feito a partir de cada registro, utilizado o mesmo

namero de vezes para treinamento e exatamente uma vez para teste. Ao
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generalizar o método, a validagéo cruzada de N partes, segmenta os dados em
N particbes de tamanho igual. Assim, durante cada execucdo, uma das
particobes € escolhida para teste, enquanto as outras sdo utilizadas para
treinamento. Este procedimento € repetido N vezes de modo que cada particdo

seja utilizada exatamente uma vez para teste.

Uma rodada do cross-validation envolve o particionamento de uma amostra de
dados em subconjuntos complementares, executando a andlise de um
subconjunto (chamado de conjunto de treinamento), e validando a analise em
outro subconjunto (chamado de conjunto de validacéo ou teste). Para reduzir a
variabilidade, multiplas rodadas da validacdo cruzada sao executadas usando

diferentes particbes, em que o resultado da validacdo € a média das rodadas.

A validacdo cruzada é uma ferramenta padrdo para analise, sendo um
importante recurso para ajudar a desenvolver e ajustar os modelos de
mineracdo de dados. A validacdo cruzada é utilizada depois de se criar uma
estrutura de mineragdo e o0s modelos de mineragcdo relacionados para
assegurar a validade do modelo. Sendo utilizada em aplicagbes, onde o
objetivo é a predicdo para estimar o quao correto um modelo preditivo devera

ser executado na préatica.

3.3.3 Analise Estatistica de Modelos de Classificag  &o

Para avaliar qual o classificador, que representa o0 modelo de classificacao,
com melhor desempenho na tarefa de classificacdo de um determinado
conjunto de instancias, torna-se necessario utilizar medidas para estimar a
qualidade do classificador. Estas medidas séo extraidas de fun¢des estatisticas
calculadas a partir dos dados de treinamento e teste. Estas funcdes estatisticas

sdo apresentadas nas secdes subsequentes.
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3.3.3.1 Métricas para Avaliagdo de Desempenho

Avaliacdo de desempenho de um modelo de classificacdo, baseia-se na
contagem de registros de teste corretamente e incorretamente previstos pelo
modelo. Estas contagens sao tabuladas em uma tabela conhecida como matriz
de confusédo. A Tabela 3.1 mostra a matriz de confusdo para um problema de

classificacao binaria.

Tabela 3.1 — Matriz de confusdo para um problema de 2 classes

Classe Prevista
Classe =1 Classe =0
Classe =1 en €10
Classe Real Classe =0 €01 €00

Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).

Cada elemento eij da matriz de confusdo indica 0 niumero de registros da
classe 0 previsto incorretamente como classe 1. Enquanto eji indica o niamero
de registros da classe 1 previstos incorretamente como classe 0. Assim, com
base nos elementos da matriz de confusdo, o namero total de previsdes
corretas feitas pelo modelo é calculado por: (e11+€g0), €Nnquanto o numero total

de previsdes incorretas é calculado por: (e1pt€o1).

Embora uma matriz de confusdo fornega as informacdes necesséarias para
determinar o quanto um modelo de classificacdo € bem executado, resumir
estas informac¢des em um Unico namero tornaria mais conveniente para realizar
uma comparacao de desempenho entre diferentes modelos. Esta comparacéo
pode ser obtida a partir de métricas de desempenho como a exatidédo
(accuracy) e a taxa de erro (TAN et al., 2009). A precisao e a taxa de erro séo
obtidas a partir da Equacédo 3.12 e Equacao 3.13 respectivamente, sendo

definidas da seguinte forma:
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Numerodeprevisbegorretas e, +€y
NUmerototaldeprevisdes g, +g,+€, + €,

Exatidao =

(3.12)

Numerodeprevisdegncorretas e,+ey,
Numerototaldeprevisdes €, +€,+ €, +Ey

Taxa de erro =

(3.13)

A maioria dos algoritmos de classificagcao procura modelos que atinjam a maior
exatiddo ou, equivalentemente, a menor taxa de erro quando aplicados ao

conjunto de testes.

A precisdo consiste em outra métrica definida em funcéo do valor da predicéo
positiva (numero de casos positivos por total de casos cobertos). Casos
positivos (True Positives - TP): consistem nos valores classificados
verdadeiramente positivos. Enquanto os casos falsos positivos (False Positives
- FP) consistem nos dados classificados erroneamente como positivos pelo
classificador. O valor da precisdo é obtido por: precisdo = TP/ (TP+FP). A
Tabela 3.2 apresenta a matriz de confusdo em termos de casos positivos e

negativos por classe.

Tabela 3.2 — Matriz de confus@o: casos positivos e negativos

Predicéo Positiva Predicdo Negativa

Classe Positiva | Positivo Verdadeiro (TP) Falso Negativo (FN)

Classe Negativa | Falso Positivo (FP) Negativo Verdadeiro (TN)

Fonte: Adaptada de Tan et al. (2009).

A taxa de verdadeiros positivos corresponde ao niumero de casos positivos que
sao verdadeiramente positivos, ou seja a taxa de acerto ou taxa de verdadeiros
positivos € dada por: positivos = TP/ (TP+FN). Enquanto a taxa de falsos
positivos corresponde ao numero de casos considerados alarmes falsos ou
taxa de falsos positivos, sendo dada por: taxa de falsos positivos = FP/
(FP+TN) (FERREIRA, 2008).
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A cobertura (recall) corresponde ao valor da cobertura de casos para uma
determinada classe, isto é, 0 numero de instancias corretamente classificadas
em relacdo ao total de exemplos pertencentes a esta classe. Calcula-se de
forma idéntica a taxa de verdadeiros positivos, sendo dada por: cobertura = TP/
(TP+FN). Quanto maior a cobertura, maior sdo os acertos do classificador para
uma determinada classe. Um classificador com valor alto de cobertura para
uma determinada classe, identifica um maior nimero de exemplos para esta
classe (FERREIRA, 2006).

A F-measure corresponde a média harmonica entre a precisdo e a cobertura.
Mede a capacidade de generalizacdo do modelo gerado, permitindo verificar se
durante o treinamento este assimilou do conjunto de treinamento
caracteristicas significativas que permitem um bom desempenho em outros
conjuntos de dados, ou se concentrou em peculiaridades (FERREIRA, 2006). A
F-measure € descrita pela Equacéo 3.14:

- precisadcobertura
precisaot cobertura

F —measure= 2

(3.14)

3.3.3.2 Estatistica ou Coeficiente Kappa

O coeficiente ou estatistica Kappa (k) consiste em uma medida estatistica da
concordancia real, (indicado pelos elementos diagonais da matriz de confuséo
de cada classificador), menos a concordancia pelo acaso (indicado pelo
produto total da linha e coluna). Sendo assim, o célculo da estimativa do

coeficiente Kappa (k) é descrito pela Equacéo 3.15:

(3.15)
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Na Equacao 3.14 P, representa a concordancia observada, isto €, a proporcao
de observacdes corretamente classificadas. Enquanto P. representa a
concordancia esperada, isto €, a propor¢cao esperada de acerto por acaso.

Os valores de Kappa sao interpretados como o maximo de 1 quando a
concordancia é considerada perfeita e 0 quando a concordancia ndo é melhor
que o acaso. A Tabela 3.3 apresenta os valores de Kappa a serem
interpretados (SHESKIN, 2003).

O coeficiente de concordancia Kappa deve ser empregado para determinacéo
da variacéo entre classificadores, que classificam separadamente uma amostra

empregando a mesma escala de categoria.

Tabela 3.3 — Interpretacéo dos valores de Kappa

Valor de kappa (k) Interpretacéo
<0 Nenhuma concordéancia
0-0,20 Leve concordancia
0,21 -0,40 Concordancia regular
0,41 -0,60 Concordancia moderada
0,61 -0,80 Concordancia substancial
0,81-1 Concordancia quase perfeita

Fonte: Sheskin (2003).

3.3.3.3 Erro Absoluto Médio

O erro absoluto médio (Mean Absolute Error — MAE) consiste em uma medida
que indica a média do afastamento de todos os valores fornecidos pelos
classificadores e o0 seu real valor. Pode ser calculada utilizando a Equacéo

3.16, na qual n representa 0 nimero de amostras, X; representa o valor

fornecido pelo classificador (previsto) para a i-ésima amostra e X representa a

média dos valores de todas as amostras (FERREIRA, 2006).
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MAE:%g\xi —1‘ (3.16)

3.3.3.4 Raiz do Erro Quadratico Médio

A raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error — RMSE) consiste
em uma medida utilizada para estimar o sucesso da predicdo numeérica. Este
valor é calculado pela média da raiz quadrada da diferenca entre o valor
calculado e o valor correto, fornecendo o valor do erro entre os valores atuais e
os valores preditos. Pode ser calculada a partir da Equacéo 3.17, na qual n

representa 0 numero de amostras, X; representa o valor fornecido pelo

classificador (previsto) para a i-ésima amostra e X representa a média dos
valores de todas as amostras (FERREIRA, 2006).

RMSE= /%Z(x -xf 3.47)

3.3.3.5 Erro Absoluto Total Normalizado

O erro total absoluto (Relative Absolute Error — RAE) consiste em mais uma
das medidas utilizada para estimar a qualidade de um classificador, em que
valores mais baixos significam maior precisdo do modelo, com o valor proximo
de zero temos 0 modelo estatisticamente perfeito. Pode ser calculada utilizando

a Equacédo 3.18, na qual n representa 0 niumero de amostras, X; representa o
valor fornecido pelo classificador para a i-ésima amostra, X representa a

JORT O
meédia dos valores de todas as amostras e x; representa o erro absoluto total

do classificador normalizado (dividido) pelo erro absoluto total da medida
amostrada ou seja, representa o valor correto, que deve ser fornecido pelo

classificador para a amostra em questdo (FERREIRA, 2006).
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n

RAE= = —— (3.18)

e

i=1

0

3.3.3.6 Raiz do Erro Quadratico Relativo

A raiz do erro quadratico relativo (Root Relative Squared Error — RRSE) reduz
o quadrado do erro relativo na mesma dimenséo da quantidade sendo predita,
incluindo raiz quadrada. Assim como a raiz quadrada do erro significativo (root
mean-squared error), este exagera nos casos em que o erro da predicao foi
significativamente maior que o erro significativo. Pode ser calculada utilizando a

Equacado 3.19, na qual n € o numero de amostras, x; € o valor fornecido pelo
classificador para a i-ésima amostra, X € a média dos valores de todas as

m] .
amostras e x; representa o valor correto, que deve ser fornecido pelo

classificador para a amostra em questdo (FERREIRA, 2006).

3.19)

3.4 Trabalhos Correlatos

A exemplo do que ocorre em diversas areas, a motivacao na utilizacdo de
técnicas de mineracdo de dados para a construcdo de um modelo de
classificacdo preditiva ou modelo preditivo surge em funcdo do interesse por
métodos diagndsticos.

O diagnoéstico e predicdo de estados do satélite tém o proposito de auxiliar
especialistas no processo de decisdo em relacdo as acdes nos planos de voo
e, assim, garantir a integridade do satélite. Além disto, um modelo preditivo

baseado em conceitos de mineracdo de dados, ou seja, um modelamento
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matematico, se apresenta como uma alternativa ao uso dos simuladores de
custo bastante elevado para seguranca no planejamento das operacdes de

controle de satélite.

No entanto, a selecdo de uma técnica de mineracdo de dados mais adequada
para construcdo do modelo de preditivo para realizacdo de diagndsticos e
predicbes depende essencialmente da tarefa especifica a ser executada, dos
dados disponiveis para analise e dos critérios de avaliacdo das técnicas (vide
secédo 3.1).

A selecdo de uma técnica de mineracdo de dados poderia basear-se também
em uma analise da literatura associada ao emprego de mineragdo de dados
para a realizacdo de predicdo de estados de satélites. Porém, os trabalhos
correlatos voltados a predicdo de estados de satélites fazem referéncia

somente ao uso de simuladores (vide se¢éo 2.4).

Todavia, para todo simulador, que tem como caracteristica ser um sistema
reativo, ou seja, baseado em evento (estimulo) e resposta (PRESSMAN, 2006),
torna-se necessario a construcdo por especialistas da modelagem de um ou
mais subsistemas e da geracdo da base de conhecimento do satélite. Construir
todo o modelamento considerando todas as regras e restricdes, torna complexo

e oneroso o desenvolvimento de um simulador.

A complexidade associada ao desenvolvimento de simuladores pode ser
observada nas arquiteturas de simuladores desenvolvidos ou em
desenvolvimento, encontradas na literatura por Barreto (2010). A Figura 3.10 e
Figura 3.11 mostram, como exemplo, as arquiteturas de dois simuladores em
desenvolvimento: o Cosmic Simulator (CSIM) (HOMEM et al.,, 2006) e o
Simulador LISA Pathfinder (DELHAISE e BRU, 2006).
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Figura 3.10 — Arquitetura do Cosmic Simulator (CSIM)
Fonte: Homem et al. (2006).

O Cosmic Simulator (CSIM) foi projetado para prover um ambiente completo
para validacdo do segmento solo responsavel pelo controle da constelacdo de
satélites GALILEO.

O Simulador LISA (Laser Interferometer Space Antenna) Pathfinder
(DELHAISE e BRU, 2006) est4 sendo desenvolvido para a missdo LISA, de
deteccdo de ondas gravitacionais no espaco. O objetivo do simulador consiste
em validar e testar o segmento solo, provendo telemetrias de forma realistica,

em resposta a telecomandos enviados.
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Figura 3.11 — Arquitetura do simulador Lisa Pathfinder (LPF)

Fonte: Delhaise e Bru (2006).

Outros dados referentes ao desenvolvimento de simuladores pesquisados na

literatura por Barreto (2010) sdo mostrados na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Dados sobre o desenvolvimento de simuladores de satélites.

Simulador Autor/Empresa [Inicio/Uso Status Satélite Custo
, , Dois satélites Mais de 3.4
SciSys,Veja, Constelagéo|
CSIM N 2011 |lancados para , bilhdes de
Critical, SkyTek _ Galileo
validacao euros
XMM (X-ray Multi
Mirror) ESA/ESOC, 689 milhdes
A 1999 Concluido XMM
(COME e Vega de euros
IRVINE, 1998).
ESOC, EADS o 240 milhdes
LPF _ 2011 |N&o finalizado LPF
Astrium de ddlares

Fonte: Adaptada de Barreto (2010).
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No INPE, o desenvolvimento de simuladores vem sendo realizado pelo grupo
de simulacdo da Engenharia e Tecnologia Espacial (ETE) (AMBROSIO et al.,
2006; BARRETO et al., 2010), com o interesse de fortalecer a arte na area de

simulacéo do INPE.

Em funcado do alto custo dada a complexidade inerente ao desenvolvimento de
um simulador, propfe-se uma alternativa ao uso de simuladores para a
realizacdo de predicdo de estados de satélites. A alternativa proposta consiste
em uma ferramenta de software, que utiliza analise de dados usando técnicas
de mineracdo de dados para a construgédo de sistema de previsdo de estados
futuros de satélites, desde que sejam fornecidas as telemetrias do respectivo

satélite, bem como o modelo que descreve o comportamento do sistema.

No proximo capitulo o projeto desta ferramenta de software para validagéo sera
apresentado. A ferramenta constitui uma parte relevante da estratégia para
validacdo de um plano de operacédo de voo a partir de predi¢cdes de estados

dos satélites.
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4 ESTRATEGIA PARA VALIDAR PLANO DE OPERACAO DE VOO

No INPE, a perspectiva de multiplos langcamentos e o0 aumento da demanda de
satélites em operagdo, poderia tornar inviavel uma validagdo criteriosa dos
planos de voo que controlam estes satélites. Sendo assim, propde-se uma
solucdo para avancar na melhoria da seguranca no planejamento das
operacOes de rotina que controlam os satélites em Orbita. Trata-se de uma
estratégia para a validacédo de plano de operacao de voo de satélites do INPE,
tendo como parte relevante uma ferramenta concebida com o propésito de
gerar diagnostico e realizar predi¢cdes de estados do satélite em funcdo das

acOes contidas no plano.

O objetivo da estratégia consiste em empregar os conceitos de mineracao de
dados na analise dos dados para prever estados do satélite, auxiliando os
especialistas na validacdo dos planos de operacdo de voo, que podem ser
gerados manualmente ou de forma automatica por um planejador. E, a partir
desta melhoria na seguranca no planejamento das operacfes também garantir
a integridade dos satélites em 6érbita. Assim, com base em um modelamento
matematico contribuir na direcdo de oferecer uma alternativa aos onerosos
simuladores na tarefa de realizar predicbes de estados operacionais de

satélites.

Para contextualizar o trabalho, sera apresentada uma visao geral da estratégia,
que inclui a arquitetura concebida para validacdo de um plano de operacéao de
voo. Em seguida, a arquitetura para geracdo de diagnostico de estados do
satélite, que se baseia em analise matematica para realizar a tarefa de
predicdo dos estados do satélite a partir de estados simulados ou de

telemetrias recebidas pela estacao terrena.
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4.1 Arquitetura para Validacao

Desafios crescentes em relacdo a seguranca e confiabilidade nos projetos
espaciais desenvolvidos pelas principais agéncias espaciais internacionais, que
visam maior autonomia nas operacoes de controle de veiculos espaciais vém
sendo apresentados por diversos artigos recentes na area espacial. Em busca
de solucbes para estes desafios, as principais agéncias internacionais fazem
referéncia ao desenvolvimento de componentes de hardware e software para a

realizacdo de testes de verificacdo e validacao (vide secéo 2.4).

Em conformidade com as recomendac¢Oes das agéncias e visando alcancar
este avanco em confiabilidade, uma estratégia para validar planos de operacéo
de voo esta sendo proposta. A estratégia de validacdo consiste em uma
arquitetura composta por diversos componentes de software para verificagao e
validacdo de um plano de operagdo gerado automaticamente, antes da
execucao real propriamente dita ou durante uma operacéo real (Figura 4.1). A
estratégia foi concebida com o objetivo de avaliar a partir dos estados
simulados ou telemetrias vindas do satélite em operagéo, o impacto do plano
sobre o estado operacional do satélite. A estratégia baseia-se em técnicas

adequadas de garantia de sistemas espaciais (BLANQUART et al., 2004).

A Figura 4.1 ilustra dois modulos pontilhados dentro da estratégia, que indicam
duas sequencias distintas de execucdo: a primeira ocorre a partir de uma
execucao off-line do plano gerado pelo primeiro componente de software, o
planejador de operacgbes, cada acao do plano é executada e uma simulacao do
comportamento do satélite é realizada pelo segundo componente de software,
um simulador de satélite (vide secdo 2.4). A saida fornecida pelo simulador
consiste em um conjunto de parametros e telemetrias, que formam o estado
operacional do satélite simulado, resultante da execucdo das acdes do plano

gerado pelo planejador de operacdes.
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Figura 4.1 — Arquitetura de validacdo do plano de operacéo de voo.

Uma das sequéncias definida pela arquitetura apresentada na Figura 4.1,
mostra que cada saida do simulador, ou seja, cada estado de operacao gerado
pelo simulador se torna dado de entrada para o terceiro componente de
software da estratégia: a arquitetura de geracédo de diagnostico, que a partir da
ferramenta de validagdo denominada gerador de diagnéstico realiza
diagnostico e predicdo dos estados do satélite, por meio da classificacdo dos
parametros e telemetrias simuladas, indicando a evolucao do estado do satélite

em funcéo das acdes do plano e sugerindo a aprovacgao ou rejeicao do plano.

Outra sequéncia de execuc¢do prevista para a estratégia acontece durante uma
operacao real do satélite, a partir de telemetrias recebidas pela estacao terrena
e enviadas como dados de entrada para a arquitetura de geracdo de
diagnostico, que conforme a sequéncia anterior, utiliza a ferramenta de
validacdo gerador de diagndstico para realizar diagnostico e predicdo dos

estados do satélite, por meio da classificacdo dessas telemetrias, indicando a
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evolucdo do estado do satélite em funcdo das a¢bes do plano e sugerindo a
aprovacao ou rejeicédo do plano.

No caso em que a ferramenta de validacdo gerador de diagnostico realiza o
diagnéstico do estado do satélite a partir de telemetrias vindas de um satélite
em operacdo, a classificacdo dos estados ocorre da mesma forma que no
conjunto de dados fornecidos pelo simulador, visto que as telemetrias
constituem um subconjunto de parametros previstos igualmente para cada

subsistema do satélite e o simulador deste subsistema.

4.2 Ferramenta de Validacdo de Plano de Operagcédo de Voo Baseada em

Modelo Preditivo

Como parte relevante da estratéegia de validacdo (vide Figura 4.1), o
componente nomeado arquitetura de geracdo de diagndstico, contém a
ferramenta gerador de diagndstico, concebida para fornecer predicdo de
estados futuros do satélite a partir de parametros e telemetrias criticas afetadas
diretamente pelas acbes do plano (vide secdo 4.2), indicando o impacto do
plano sobre o nivel de seguranca operacional do satélite e, também como o
estado geral do satélite deve evoluir, sugerindo a aprovacdo ou rejeicdo do
plano.

A ferramenta de validacdo que estd sendo proposta consiste em um
componente de software capaz de analisar grande quantidade de dados
fornecidos por um subsistema critico para manutencao do satélite em Orbita e
de realizar diagnosticos e predicdes e sobre estados do satélite, utilizando para

isto técnicas de mineracao de dados.

A ideia de se projetar uma ferramenta de validacdo baseada em técnicas de
mineracdo de dados surgiu da intencdo de trazer para a area espacial, a
exemplo de outras éareas, uma alternativa baseada em modelamento
matematico para a realizagcdo de diagnésticos de estados do satélite, em
relacdo as propostas atuais baseadas em simuladores (vide secdo 3.4). A

mineracdo de dados usa técnicas para extrair conhecimento sobre os dados
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para derivar padrdes e tendéncias existentes nos dados. Normalmente, esses
padrées ndo podem ser descobertos com a andlise tradicional de dados pelo
fato das relagbes serem muito complexas ou por haver muitos dados (vide

secédo 3.1).

Uma vez que a ferramenta baseia-se em conceitos de mineracédo de dados, os
estados simulados ou dados reais do satélite sdo utilizados para gerar a base
de dados de classificacdo supervisionada dentro do processo de descoberta de
conhecimento em base de dados (KDD) (vide se¢ao 3.1), cujas fases dentro
deste estudo tiveram como objetivo construir o modelo de predicdo mais

adequado para classificacdo dos estados operacionais de um satélite.

Para representar o processo de descoberta de conhecimento de uma base de
classificacdo supervisionada de um satélite, foi projetada uma arquitetura para

a geracao de diagnostico (Figura 4.2).

Estados Classificados

_do Satéiite | |[Modelador de |y )
& || Subsistemas

Dados de Treinamento Manutencao e
Servigo

Base de classificacéo
supervisionada

Satelite Carga da Base de Treinamento

\

\/Xl‘slecomando Dados de Dat?os de
Telemetria \

3| Treir
e Teste

Planejador de
Operacées

Instancias Insténcias Instancias Instancias Instancias Instancias
Classificadas |Classificadas | Classificadas | Classificadas | Classificadas | Classificadas

| Avaliagao do Resultado dos Classificadores !

Modelo de Classificagdo
Estados Selecionado
Simulados

Rejeigao
do Plano |

Gerador de
Diagnostico

A

Telemetrias

Prognéstico de Estados | |

¥

Aprovagido Arquitetura de
do Plano Geracao de Diagndstico

Histéricos e
Predicdes

Figura 4.2 — Arquitetura para geracdo de diagnostico de estado do satélite.
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A arquitetura da Figura 4.2 representa os componentes de software e a

sequéncia entre eles, que compdem as fases do processo de construcdo do

modelo de classificagcdo preditiva a ser selecionado. A definicdo das fases esta

em conformidade com as fases do processo de descoberta de conhecimento

em mineracdo de dados (vide secdo 3.1). A seguir, sdo descritas as atividades

associadas a cada uma dessas fases.

1. Fase de construgdo da base de classificagdo supervisionada: geracao

da base de dados, contendo amostras de treinamento e argumento

categoérico com capacidade de julgamento. As amostras serao utilizadas

na busca por padrées e na geracdo de conhecimento novo. Esta fase

envolve as seguintes atividades:

Selecdo dos atributos, ou seja, selecdo e analise das telemetrias e
parametros que compdem o modelo do subsistema de suprimento
de energia, determinando-se também o atributo rétulo de classe ou
variavel alvo ou variavel categorica (vide secdo 3.1), que deve
conter um dos estados de operacdo do satélite, discretizados e

definidos em niveis de seguranca pelo especialista;

Preparacdo dos dados, que se caracteriza pelo tratamento e
preparacdo dos dados para uso pelos algoritmos. Nesta etapa
deve-se identificar e retirar valores invalidos, inconsistentes ou

redundantes;

Transformacgdo dos dados com a utilizagcdo, quando necessario, de
alguma transformacéo linear ou mesmo nao linear nos dados, de
forma a encontrar aqueles mais relevantes para o problema em
estudo. Nesta etapa geralmente séo aplicadas técnicas de reducéao
de dimensionalidade, ou seja, reducdo do numero de atributos

utilizados.
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2. Fase de construcéo dos modelos de classificacéo preditiva:

Fase de mineracdo com a construgdo de diferentes modelos de
classificacdo preditiva de estados do satélite a partir da base de
classificagdo supervisionada gerada na fase anterior e aplicacéo
dos algoritmos de classificagdo. Com base na literatura foram
selecionadas 6 técnicas distintas de classificacdo (vide secéo
3.3.3.1 a 3.3.3.6), adequadas a classificacdo binaria. Sao elas:
arvore de decisao, rede neural, bayesiano, maquina de vetor de

suporte, vizinho mais proximo e regras.

3. Fase de avaliacdo do resultado dos classificadores:

Fase de interpretacéo e avaliacdo dos resultados fundamentada em
um pacote estatistico, definido para avaliar classificadores. Trata-se
de um conjunto de funcfes estatisticas (vide secdo 3.3.3), com a
finalidade de realizar uma analise estatistica dos modelos de
classificacdo construidos pelos algoritmos classificadores. Esta
fase visa selecionar o modelo preditivo que apresenta maior
acuracia na classificacdo dos estados do satélite em amostras

desconhecidas (dados de teste).

4.3 Estratégia para Atualizacao da Ferramenta de Va lidacao

A arquitetura da ferramenta de validac&o de plano de operacédo de voo, gerador

de diagnostico, apresentada na Figura 4.2 (vide se¢do 4.3), mostra que o

modelo preditivo foi selecionado a partir da avaliagcdo da acuracia do modelo de

classificacdo construido em relacdo a base de classificacdo supervisionada.

Esta selecdo do modelo preditivo adequado retrata o carater dindmico do

modelo, que esta associado ao carater dinamico da base supervisionada, que

pode ser alterada, por exemplo, em funcdo da necessidade de adequa-la para
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diferentes satélites ou para atualizacdo do modelo do satélite em operacao,
qguando degradado pelo uso.

No entanto, as alteracdes para aumentar, diversificar ou até substituir a base
supervisionada devem ser realizadas manualmente no protétipo da ferramenta,
desenvolvido neste trabalho. O ideal para um dinamismo maior, seria
implementar uma base configuravel para diversos modelos de satélite, com a
inclusdo de um mddulo que importasse o modelo de subsistema do satélite

para assim, gerar a base supervisionada.

O proximo capitulo apresenta a implementacdo do protétipo baseado na
arquitetura para geracao de diagnoéstico de estado do satélite, apresentada na
Figura 4.2. O capitulo inicia apresentando a fase de construcdo da base de
classificagao supervisionada, com a implementacao do aplicativo desenvolvido
para gerar o conjunto de dados da base de classificagdo supervisionada para
treinamento, baseado em um estudo de caso do subsistema de energia do
satélite virtual XSAT (TOMINAGA et al.,, 2009). Apresenta ainda, a fase de
mineragdo para a construcdo dos modelos de classificagcdo preditiva,
envolvendo a configuragdo de parametros para a execugcao dos algoritmos
classificadores selecionados e a abordagem adotada para validacdo dos

modelos construidos a partir dos dados contidos na base supervisionada.
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5 CONSTRUGAO DA BASE DE CLASSIFICACAO SUPERVISIONAD AE
DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO PREDITIVA

Neste capitulo sera apresentada a forma como foi implementado o protétipo
baseado na arquitetura para geracéo de diagnostico de estado do satélite (vide
secdo 4.2). S&o descritas as atividades desenvolvidas na fase de construgéao
da base de classificacdo supervisionada, com a implementacdo do aplicativo
para gerar o conjunto de dados de classificacdo supervisionada para
treinamento. Os dados foram gerados a partir de um modelo tedrico de um

sistema de energia do satélite virtual XSAT, utilizado como estudo de caso.

Em seguida, apresenta-se a fase de construcdo dos modelos de classificacao
preditiva, ou seja a fase de mineracdo propriamente dita, com a selecdo da
abordagem usada para validacdo dos modelos construidos a partir dos dados
contidos na base supervisionada. Também sdo apresentados valores
atribuidos aos parametros de configuracdo para a execucdo dos algoritmos
classificadores selecionados para a construcdo dos modelos de classificacédo

preditiva.

5.1 Estudo de Caso: Sistema de Suprimento de Energi  a do Satélite
Virtual (XSAT)

Como estudo de caso para geracao dos estados simulados foi utilizado um
modelo simplificado do subsistema de suprimento de energia do satélite virtual
(XSAT) (TOMINAGA et al., 2009).

Inicialmente foi feita a implementacdo do modelo do subsistema de suprimento
de energia do satélite XSAT, com a simulacdo de varias Orbitas e passagens
sobre as estacdes terrenas, que incluiu a simulacdo das tarefas de recepcéao de
telemetrias e envio de telecomandos (vide secao 2.2) durante as passagens.
Estes telecomandos com a funcéo de ligar e desligar as cargas Uteis, enviados
durante os periodos de visada simulam as a¢des de um plano de operagéo de
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voo, atuando sobre dados criticos para manutengcdo da vida util do satélite,

contidos no subsistema de suprimento de energia.

A simulagéo deste modelo utilizado como estudo de caso, resultou na geracdo
dos estados simulados, ou seja um conjunto composto por telemetrias,
parametros e limites operacionais do modelo do subsistema de suprimento de
energia do satélite XSAT. Uma descricdo destas telemetrias, destes
parametros e dos respectivos valores operacionais é apresentada nas Tabelas

5.1,5.2,5.3,5.4e5.5.

Tabela 5.1 — Resumo das operacdes de missédo do satélite virtual XSAT

Dados o
Carga util Descricéo Dados recebidos na %”frgo;: Cogﬁg:n?ade
estacao perag 9
Sobre a estacéo,
Imagens de na regiso
satélite para | Estacdo de iluminada ou PPL1
PL1 Cémera monitorar recepcéo de durante eclinse ON =800 W
superficie imagens durante P OFF =100 W
terrestre . ~
calibracéo
2?1%?; tais Sobre a estagéo
Subsistema aquisicio da Estacdo de ou em modo PPL2
PL2 de Coleta I(lltaf(();rma de coleta de continuo, na ON=15W
de Dados P dados regido iluminada | OFF=5W
coleta de .
e eclipse
dados

Fonte: Adaptada de Tominaga et al. (2009).

A Tabela 5.1 apresenta uma descricdo das cargas-uteis, 0s critérios de
operacdo e 0 consumo de energia das cargas-Uteis durante a operacao, que
constituem as operacdes de missdo do satélite virtual XSAT, nas quais se

baseia o plano de operacéo de voo.
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Tabela 5.2 — Pardmetros e telemetrias do sistema de suprimento de energia -XSAT

Telemetria Descricdo Parametro Descricéo

Solar Array Generator — Painel A .

SAG PAV Poténcia disponivel
solar para o satélite

PSAG Energia fornecida pelo SAG CBAT Capacitancia da Bateria

VBAT Voltagem da bateria BAT Bateria

QBAT Carga da bateria DOD Profundidade de

IBAT Corrente de carga na bateria descarga da bateria

Fonte: Adaptada de Tominaga et al. (2009).
A Tabela 5.2 apresenta uma descricdo dos parametros e telemetrias (vide
secdo 2.1), que compdem o subsistema de suprimento de energia do satélite

virtual XSAT.

Tabela 5.3 — Valores de poténcia fornecida e consumida no XSAT

Status a bordo Descricdo Poténcia POtéhCia
fornecida (W) | consumida (W)
SAG SUN Sunlight — Regido iluminada da 6Orbita 1600 0
ECL Eclipse — Regido escura da 0Orbita 0 0
PL1 ON PL1 Em operacéo 0 800
OFF PL1 Em espera 0 100
PL2 ON PL2 Em operagao 0 15
OFF PL2 Em espera 0 5
SM - Mddulo de servigo 0 780

Fonte: Adaptada de Tominaga et al. (2009).

A Tabela 5.3 apresenta o valor da poténcia fornecida para a bateria pelo painel

solar na regido iluminada da orbita e os valores de poténcia consumida pelas
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cargas-uteis e pelo moédulo de servigco durante a operacdo do satélite virtual

XSAT.

Tabela 5.4 — Valores de poténcia em cada modo de operagédo do XSAT

Plano Status a bordo Poténcia (W)
SAG PL1 PL2 Consumida | Fornecida Disponivel
A SUN ON ON 1595 1600 5
B SUN ON OFF 805 1600 795
C SUN OFF ON 115 1600 1485
D SUN OFF OFF 885 1600 715
E ECL ON ON 1595 0 -1595
F ECL ON OFF 1585 0 -1585
G ECL OFF ON 895 0 -895
ECL OFF OFF 885 0 -885
Fonte: Adaptada de Tominaga et al. (2009).
A Tabela 5.4 apresenta o valor da poténcia total consumida, fornecida e

disponivel em cada modo de operacédo do satélite virtual XSAT, definido pelo

plano de operacao de voo.

Tabela 5.5 — Critério para controle da profundidade de descarga da bateria do XSAT

DOD (%) Estado do DOD Estado de operacao
<15 BAIXO SAFE
15~20 ALTO UNSAFE
> 20 EXTREMO FORBIDDEN

Fonte: Adaptada de Tominaga et al. (2009).
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A Tabela 5.5 apresenta a classificagcdo em niveis de seguranca do estado de
operacao do satélite virtual XSAT, definida pelo especialista em funcéo do valor
da profundidade de descarga da bateria (Depth of Discharge - DOD). O DOD é
considerado um parametro extremamente critico por estar diretamente

relacionado a manutencao da integridade do satélite em érbita.

Os estados simulados do satélite para este estudo de caso sédo os estados de
operacdo do satélite XSAT gerados por simulagcéo, por meio da implementacéo
do modelo do subsistema de suprimento de energia. Sendo constituidos pelos
valores dos parametros, das telemetrias e dos limites operacionais

apresentados nesta secéo.

5.2 Construgao da Base de Classificagdo Supervision  ada

A implementacdo do modelo do subsistema de suprimento de energia do
satélite virtual (XSAT) e de operacédo do satélite XSAT foi feita na linguagem
Visual Basic Version. 6.0. O Microsoft Visual Basic consiste em uma linguagem
de programacédo de desenvolvimento de aplicacdes visuais para o ambiente
Windows baseado em Basic (Beginners All-purpose Symbolic Instruction

Code). Mas poderia ser feito em qualquer ambiente visual.

A Figura 5.1 mostra a interface em Visual Basic do aplicativo XSAT database
generator, desenvolvido para gerar a base de dados classificados para
treinamento. O aplicativo disponibiliza para o usuario as opc¢fes de iniciar a
operacdo do XSAT e gerar 0s registros, além de outras op¢cbes como

finalizacdo da operagdo do XSAT.

A partir de uma configuracdo inicial dos parametros do subsistema de
suprimento de energia do satélite XSAT (TOMINAGA et al., 2009), a simulagéo
da operacdo do satélite XSAT, durante a execucgédo do aplicativo, segue o plano
de previsdo de eclipse e 6rbita para cada 24 horas com total de 12 érbitas.
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"' XSAT DATABASE GENERATOR
Generate End Help

XSAT Initial State Event Log
mAG=31UH Generating database...
PRAGW = 1600
PPL1 W =100 Start using XSAT Initial State
PPLZ W =5 ) _
P W= Ta0 Outputfiles:
FEBATW=10
CBAT AR = 1.2 C:\XSATData\XSATDatabase.txt
WVmax V=52 I . . - e e
o XS A Jata'Vf alSate aXSA '55.3
NiCD = 1.1 C ATData\VirtualSatellite XSAT_F 1rff
Omax &b = 60

TIME = 19/1/2011 16:13:40 Please waiting...

XSAT Database Generated

Figura 5.1 — Gerador de registros contendo os estados de operacdo do XSAT.

O aplicativo XSAT database generator foi desenvolvido com base no plano de
previsdo de eclipse e 6rbita gerado para o segundo Satélite Sino-Brasileiro de
Recursos Terrestres (China-Brazil Earth-Resources Satellite -CBERS-2), pelo
Software de Andlise e Previsdo de Passagem para Satélites Artificiais (MILANI
et al., 2005), desenvolvido pelo Grupo de Dinamica Orbital (GDNO) da Diviséo
da mecanica Espacial e Controle (DMC) do INPE e utilizado pelo Centro de
Controle de Satélites (CCS) do Centro de Rastreio e Controle de Satélites
(CRC) do INPE.
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No aplicativo XSAT database generator, foram incluidos os planos de operacao
de voo, contendo cada um dos modos de operacédo definidos para o satélite
virtual XSAT (vide Tabela 5.4). Durante cada uma das 4 passagens sobre a
estacdo terrena (vide secao 2.2), as acoes contidas no plano de operacao de

voo foram executadas.

Conforme a execucdo das acbes do plano, os valores de cada um dos 12
atributos foram sendo atualizados, gerando os registros. Estes atributos séo
parametros e telemetrias escolhidos por fornecerem um panorama do sistema

de energia do satélite (vide secdo 5.1).

Com base em um dos atributos, o parametro de controle da profundidade de
descarga da bateria (DOD), definido por especialistas (vide Tabela 5.5), os
registros gerados foram classificados em 2 niveis de seguranca de estados
operacionais do satélite XSAT, discretizados a partir do estado SAFE como
SAFE3 e SAFE2 (Tabela 5.6). No entanto, torna-se importante destacar que
poderiam ser selecionados outros niveis de seguranca dentro de qualquer um
dos limites operacionais definidos pelo especialista para o DOD (vide Tabela
5.5).

O numero total de 214 registros ou instancias geradas pelo aplicativo XSAT
para formar a base supervisionada, considerou uma quantidade balanceada de
classificacbes SAFE3 e SAFE2. Registros posteriores correspondiam a outras

classificacdes, que nao seriam de interesse para este trabalho.

Tabela 5.6 — Critério de controle do DOD para treinamento dos dados.

DOD (%) Estado de operacado - XSAT
<4 SAFE3
5~9 SAFE2
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O conjunto de registros classificados como SAFE3 ou SAFE2, gerados pelo

aplicativo XSAT database generator €, entdo, armazenado nos arquivos de
saida XSATDatabase.txt e VirtualSatellite XSAT_PSS.arff.

A Tabela 5.7 apresenta 0s primeiros

registros contidos no arquivo

XSATDatabase.txt para serem utilizados como dados ou amostras ou

exemplos de treinamento (base de classificacdo supervisionada) pelos

algoritmos classificadores (vide sec¢éo 3.3.2).

Tabela 5.7 — Os primeiros registros dos estados de operacdo do XSAT gerados.

DATE/TIME SAG | PSAG| PPL1 | PPL2| PAV BAT VBAT | OBAT | CBAT | IBAT DOD | STATE
19/4/2010] 12:30:10] SUN 1600 100 5 715 FULL 50,00 60,00 12 0, 0,J0 AFE3
19/4/2010] 12:30:40{ SUN 1600 100 5 715 FULL 50,00 60,00 1,2 0, 0,J0 AFE3
19/4/2010] 12:31:10] SUN 1600 100 5 715 FULL 50,00 60,40 12 0,00 0,J0 AFE3
19/4/2010] 12:31:40] SUN 1600 100 5 715 FULL 50,00 60,40 12 0,00 0,J0 AFE3
19/4/2010] 12:32:10] SUN 1600 100 5 715 FULL 50,00 60,00 12 0,00 0,J0 AFE3
19/4/2010] 12:32:40] ECL 0 100 5 -885 DIS 50,00 59,84 1,2 -19/470,00 SAFE3
19/4/2010] 12:33:10f ECL 0 100 5 -885 DIS 49,86 59,68 1,2 -19/520,01 SAFE3
19/4/2010] 12:33:40] ECL 0 100 5 -885 DIS 49,73 59,51 1,4 -19(580,01 SAFE3
19/4/2010] 12:34:10] ECL 0 100 5 -885 DIS 49,59 59,35 1,4 -19(630,01 SAFE3
19/4/2010] 12:34:40] ECL 0 100 5 -885 DIS 49,46 59,18 1,2 -19/680,01 SAFE3
19/4/2010] 12:35:10f ECL 0 100 5 -885 DIS 49,32 59,02 1,2 -19(740,02 SAFE3
19/4/2010] 12:35:40] SUN 1600 100 5 715 CHG 49,18 59,14 1P 14,54 0,01 AFES
19/4/2010] 12:36:10] SUN 1600 100 5 715 CHG 49,28 59,26 1P 14,51 0,01 AFES
19/4/2010] 12:36:40 SUN 1600 100 5 715 CHG 49,39 59,38 1P 14,48 0,01 AFES
19/4/2010] 12:37:10] SUN 1600 100 5 715 CHG 49,49 59,6 1,2 14}45 0,01 FEA
19/4/2010] 12:37:40] SUN 1600 100 5 715 CHG 49,59 59,62 1, 14,42 0,01 AFES
19/4/2010] 12:38:10] SUN 1600 100 5 715 CHG 49,69 59,74 1P 14,39 0,00 AFES
19/4/2010] 12:50:10] SUN 1600 100 5 715 CHG 49,25 59,23 1P 14,52 0,01 AFES
19/4/2010] 12:50:40] ECL 0 800 5 -1585 DIS 49,35 58,93 1,4 -35/330,02 SAFE3
19/4/2010] 12:51:10{ ECL 0 100 5 -885 DIS 49,11 58,77 1,2 -19/820,02 SAFE3
19/4/2010] 12:51:40{ ECL 0 100 5 -885 DIS 48,97 58,6 1,2 -19,880,02 SAFE3
19/4/2010] 12:52:10] ECL 0 100 5 -885 DIS 48,83 58,43 1,4 -19(930,03 SAFE3
19/4/2010] 12:52:40] ECL 0 100 5 -885 DIS 48,7 58,27 1,2 -19/990,03 SAFE3
19/4/2010] 12:53:10] ECL 0 100 5 -885 DIS 48,56 58,1 1,2 -20J050,03 SAFE3
19/4/2010] 12:53:40] SUN 1600 100 5 715 CHG 48,42 58,22 1, 14,77 0,03 AFE3
19/4/2010] 12:54:10f SUN 1600 100 5 715 CHG 48,52 58,35 1, 14,74 O,l|)3 AFES3
19/4/2010] 12:54:40] SUN 1600 100 5 715 CHG 48,67 58,47 1P 14,71 0,03 AFES
19/4/2010] 12:55:10[ SUN 1600 100 5 715 CHG 48,77 58,59 1P 14,67 0,02 AFES
19/4/2010] 12:55:40] SUN 1600 100 5 715 CHG 48,83 58,71 1, 14,64 0,02 AFE3
19/4/2010] 12:56:10] SUN 1600 100 5 715 CHG 48,93 58,84 1, 1461 0,02 AFE3
19/4/2010| 13:44:40] ECL 0 800 15 | -1595 DIS 47,25 56,39 1,2 -37,130,06 SAFE2
19/4/2010] 13:45:10] ECL 0 100 5 -885 DIS 47 56,2p 1,2 -20/710,06 SAFE2




5.3 Construgao dos Modelos de Classificagao Prediti  va

A tarefa de mineracdo de dados para a construcdo dos modelos de
classificacdo preditiva com diferentes abordagens foi realizada por um
algoritmo classificador, representando cada técnica de classificacdo. A selecao
das técnicas baseou-se naquelas adequadas a classificacdo binaria. A Tabela
5.8 mostra cada técnica de classificacdo e o respectivo algoritmo classificador

selecionado.

Cada algoritmo classificador utilizou como entrada (Tabela 5.8), a base de
classificagdo supervisionada, que corresponde ao conjunto de dados de
treinamento e teste armazenado no arquivo VirtualSatellite XSAT _PSS.arff (vide

secdo 5.1), conforme mostra a Figura 5.2.

Tabela 5.8 —. Técnica de classificacao e o algoritmo classificador selecionado.

Técnica de Classificacao Algoritmo Classificador
Arvore de Decis&o Ja8
Rede Neural Artificial LVQ2_1
Bayesiano NaiveBayes
Maquina de Vetor de Suporte SMO
Vizinho Mais Préximo KStar
Baseado em Regras JRip

O formato attribute-relation file format - arff, (Figura 5.2) constitui um padréo
exigido para a execugao dos algoritmos classificadores, que integram um
pacote desenvolvido para analise do conhecimento (Waikato Environment for
Knowledge Analysis - WEKA), Version.3.4.11, ©1999-2007. Um software livre,
escrito em Java e disponibilizado sob a licenga GNU General Public License
(GPL), com o objetivo de adicionar algoritmos de abordagens diferentes na
sub-area da Inteligéncia Artificial, dedicado ao estudo da aprendizagem de
maquina (FRANK et al., 1999).
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arquivo  Editar  Exibir  Imserir  Formatar  Ajuda
DEE & # 2 By
E' L e e R T R R - T O T - O - I LR B b I D
@relation PSS A5
Battribute SAG {SUH, ECL}
dattribute PSNG real
dattribute PPL1 real
Gattribute PFLZ? real
Gattribute PRV real
dattribute BAT [FULL ,DIS,CHG!
dattribute VBAT real
Gattribute OBAT real
Gattribute CBAT real
dattribute IBAT real
dattribute DOD real
Battribute STATE {SAFE3,SAFE2}
@Adata
SUM,1600,100,5,715 ,FULL,50,00,60,00,1,2,0,00,0,00,50FE3
SUH,1600, 100,5, 715, FULL ,50,00,60,00,1,2,0,00,0,00,5SAFE3
SUH,1600, 100,5, 715, FULL 50, 00,60,00,1,2,0,00,0,00,5AFE3
SUM,1600,100,5, 715, FULL ,50,00,60,00,1,2,0,00,0,00,5SAFE3
SUM,1600,100,5,715 ,FULL,50,00,60,00,1,2,0,00,0,00,50FE3
ECL,0,100,5%,-885,DIS, 50,00,59,84,1,2,-19,47,0,00,5AFE3
ECL,0,100,5,-885,DI5 49, 86,59,68,1,2,-19,52,0,01,5AFE3
ECL,0,100,5,-885,DI%5,49,73,59,51,1,2,-19,58,0,01,5AFE3
ECL,0,100,5,-885,DI5,49,59,59,35,1,2,-19,63,0,01,5AFE3
ECL,0,100,5%,-885,DIS, 49,46,59,18,1,2,-19,68%,0,01,5AFE3 bt
Para obter ajuda, pressione F1 LM

Figura 5.2 — Arquivo de dados de treinamento/teste em formato arff.

A Figura 5.3 llustra o ambiente Weka, preparado para a execucdo dos

algoritmos  classificadores a partir do carregamento do arquivo
VirtualSatelliteXSAT_PSS.arff, contendo dados de treinamento e teste (Figura
5.2). Nao foi necessario alterar os valores pré-definidos dos parametros de

configuracéo para a execucao de cada algoritmo classificador.
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Weka Explorer

i OpenFils... i l Open URL. .. ] l Open DE... ] Edit. .. ] l Save... ]
Filter
Choose ENone Apply
Current relakion Selected attribute
Relation: PSS Mame: S&aG Type: Mominal

Instances: 214 Attributes: 12 Missing: O (0% Diskinck: 2 Unique: 0 {0%%)

Aattributes Label Counk I
SUM |107

l all J [ Mone ] [ Irvert ] ECL |107
| Mo, Llarme |
| z[[CIFsaa
| 3| JPPLL
| 4| ]PPLZ I ] s
[ S Jrav !Class: STATE {Mom) ~ |[ Visualize all ]
[ s I6aT
| 7 IveaT 107 o7
| g QAT SUN[107]
| o[ JCBAT
| 10| _JIEAT
| 11| Joon
| 12| I5TATE
|

[ Remove ]
Status

ok Log w =0

Figura 5.3 — Ambiente weka preparado com os dados da base supervisionada do

subsistema de suprimento de energia do satélite virtual XSAT.

5.3.1 Algoritmo Classificador J48

O algoritmo de classificagcdo J48 foi selecionado para a construgdo do modelo
de classificacdo baseado em arvore de decisdo, que apresenta uma
abordagem deterministica, cuja construcdo da arvore ocorre conforme a

informacéo extraida dos dados.

O algoritmo J48 utilizado consiste na implementagdo em Java de uma classe
para gerar arvore de decisdo C4.5 sem poda ou podada (QUINLAN, 1993),
release 8 (vide secdo 3.3.1.1). Sendo o weka.classifiers.trees.J48 parte

integrante do pacote Weka, Version. 3.4.11, ©1999-2007 (FRANK et al., 1999).

Parametros de configuragéo para a execugao:
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» confidenceFactor - Fator de confianca utilizado para poda da
arvore, em que valores menores correspondem a mais poda (C=

0.25). Nao se observa alteragdes no erro para valores de C> 0.5;
e minNumObj - Niomero minimo de instancias por folha (M=2);

e unpruned — Indica se a arvore gerada sera ou ndo podada (true e

false).

5.3.2 Algoritmo Classificador LVQ2_1

Classificadores baseados em redes neurais artificiais ndo conhecem a
distribuicAo dos dados, extraindo assim, a estatistica dos dados. Para
representar um modelo de redes neurais artificiais de classificacéo, foi utilizada
a Rede LVQ de quantizacao vetorial por aprendizagem, que define uma familia
de algoritmos adaptativos para a quantificagdo de vetores, originalmente

proposto por Kohonen (1995).

O algoritmo de classificagéo selecionado para a implementacao de redes LVQ
foi 0 LVQ2_1 (FRANK et al., 1999), que consiste num algoritmo iterativo, cujo
principio basico € o de reduzir a distancia entre os vetores de entrada na
mesma classe e afastar-se do vetor de entrada na classe errada (vide secéo
3.3.1.2).

O processo de classificacdo em todos os métodos LVQ é idéntico, diferindo
somente quanto ao processo de treinamento. O LVQ2 atualiza duas células a
cada iteracdo durante o treinamento, enquanto o LVQ1 atualiza somente 1

célula.

Na versédo do classificador LVQ2_1 utilizada, as duas melhores unidades de
correspondéncia (Best Matching Units - BMU) sao selecionadas por um vetor
de dados. Uma das classes do BMU deve coincidir com o vetor de dados, que

estao ajustados as dimensdes da janela. O algoritmo LVQ2_1 consiste em uma
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implementagcdo em Java, sendo o weka.classifiers.neural.lvg.Lvg2_1 parte
integrante do pacote Weka, Version.3.4.11, ©1999-2007 (FRANK et al., 1999).

Parametros de configuragéo para a execugao:

e initialisationMode - Modo de inicializacdo do modelo (vetor
codebook). Opcdes:1=Random Training Data Proportional,
2=Random Training Data Even, 3=Random Values In Range,
4=Simple KMeans, 5=Farthest First, 6==K-Nearest Neighbour Even
(M=1);

* learningFunction - Funcdo para taxa de aprendizagem, utilizada
durante o treinamento. A funcdo linear normalmente responde

melhor. Opcdes: 1=Linear Decay, 2=Inverse, 3=Static (L=1);

* learningRate - Valor da taxa inicial de aprendizagem.

Recomendam-se os valores 0.3 ou 0.5 (R=0,3);

» totalCodebookVectors - Numero total de vetores codebook no
modelo (C=20 — numero minimo de codebooks). Objetivo do
algoritmo consiste em aproximar a distribuicdo de uma classe
usando um numero reduzido de vetores codebook, e assim,

procura minimizar erros de classificacéo;

» totalTraininglterations - Numero total de iteracGes para treinamento.
Recomenda-se de 30 a 50 vezes o numero de vetores codebook
(1=1000);

* useVoting - Permite selecionar dindmicamente a classe atribuida
para cada vetor codebook. Prevé o tratamento automatico para
instancias erroneamente classificadas (G=false);

* seed — Semente utilizada para randomizacéo dos dados (S=1);
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* windowSize - Tamanho da janela para serem ajustados os vetores
codebook. Recomenda-se 0,2 ou 0,3 (W=0).

5.3.3 Algoritmo Classificador Naive Bayes

Classificadores bayesianos apresentam uma abordagem ndo deterministica,
baseando-se na inferéncia probabilistica. Em outras palavras, o rotulo da
classe de um registro de teste ndo pode ser previsto com certeza, embora seu
conjunto de atributos seja idéntico a alguns dos exemplos de treinamento (vide
secédo 3.3.1.3).

Classificador bayesiano selecionado foi o algoritmo NaiveBayes (JOHN e
LANGLEY, 1995), A verséo utilizada, que consiste em uma implementacdo de
uma classe em Java, realiza uma estimativa das classes a partir do modelo
probabilistico Naive Bayes. A precisao dos valores numeéricos deste “estimador”
sdo escolhidos com base na analise dos dados de treinamento. O algoritmo
weka.classifiers.bayes.NaiveBayes, constitui parte integrante do pacote Weka,
Version.3.4.11, ©1999-2007 (FRANK et al., 1999).

Parametros de configuracéo para a execucao:

» useKernelEstimator — Utiliza um estimador kernel para atributos
numericos ao inveés de uma distribuicdo normal, onde calcula-se a
meédia e o desvio padrdo. Em alguns casos a estimativa do kernel
pode ser interessante para aproximar a formas de distribuicdo mais

complexas. Foi utilizada a distribuicdo normal (false);

* useSupervisedDiscretization —  Utiliza uma  discretizagao
supervisionada para converter atributos numéricos para 0os nominal

(false).

Para todos os atributos numéricos foi utilizada a opcéao default de distribuicao

normal.
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5.3.4 Algoritmo Classificador SMO

Classificadores baseados em maquina de vetor de suporte (SVM) estéo
fundamentados na teoria do aprendizado estatistico para minimizar erros da
classificacdo empirica e maximizar a margem geométrica entre os resultados,
visando estabelecer condicdbes mateméaticas que permitem escolher um
classificador, com bom desempenho, para o conjunto de dados disponiveis

para treinamento e teste (vide se¢éo 3.3.1.4).

Esta técnica originalmente desenvolvida para classificagdo bindria, busca a
construgdo de um hiperplano como superficie de decisdo, de tal forma que a
separacdo entre exemplos seja maxima. Isso considerando padrdes
linearmente separaveis. Em outras palavras esta teoria busca encontrar um
bom classificador levando em consideracdo todo o conjunto de dados,

buscando uma separacdo Otima entre as classes

O algoritmo de classificacdo selecionado para a implementacdo do modelo de
classificacdo baseado em méaquina de vetor de suporte foi o algoritmo de
otimizacdo sequencial minima (SMO) (PLATT, 1998) (KEERTHI et al., 2001).

O algoritmo SMO utilizado consiste em uma implementacdo em Java, sendo o
weka.classifiers.functions.SMO  parte integrante do pacote Weka,
Version.3.4.11, ©1999-2007 (FRANK et al., 1999).

Esta implementacdo do classificador SMO, substitui todos os valores faltantes
e transforma os atributos nominais em binario, além de normalizar todos os
atributos. Os coeficientes da saida sdo baseados em dados originais, néo

normalizados.

Parametros de configuragéo para a execucao:
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C - Parametro complexidade. Relacionado ao aumento do tempo

computacional (C=1.0);
cacheSize - Tamanho do cache do kernel (A=250007);

epsilon - Fator para arredondamento de erro, que nao deve ser
alterado (P= 1.0E-12);

exponent — Expoente para o kernel polinomial (E=1.0);
gamma - Valor do parametro gama para kernels RBF (G=0.01);

lowerOrderTerms — Se termos de ordens inferiores sao utilizados
(L= 0.0010);

numFolds - Numero de dobras para validacdo cruzada, utilizados
para gerar dados de treinamento de modelos logisticos (V=-1:

significa utilizar os dados de treinamento);

randomSeed - Semente de nimeros aleatérios para utilizada para o
método de validacdo cruzada (W=1);

toleranceParameter - Parametro de tolerancia, relacionado a
quantidade de iteracdes para aprendizagem da classe (weka). Nao
deve ser alterado (L=0.0010).

5.3.5 Algoritmo Classificador KStar

Classificadores de vizinho mais proximo procuram encontrar todos os exemplos

de treinamento, que sejam relativamente semelhantes aos atributos do

exemplo de teste (vide secao 3.3.1.5).

O algoritmo de classificacdo selecionado para a implementacdo do modelo de

classificadores de vizinho mais proximo foi o algoritmo KStar (K*), um

classificador baseado em exemplo, isto é, baseia-se na classe das instancias
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de formagdo semelhante, conforme determinado por uma fungdo de
similaridade (CLEARY e TRIGG,1995). Ele difere de outros por utilizar funcdes
de distancia baseada na entropia e assume que os exemplos similares terédo
classes similares (vide segao 3.3.1.5).

O algoritmo Kstar utilizado consiste em uma implementagdo em Java, sendo o
weka.classifiers.lazy.KStar parte integrante do pacote Weka, Version.3.4.11,
©1999-2007 (FRANK et al., 1999).

Parametros de configuragéo para a execucao:

» globalBlend — Parametro correspondente a mistura, relacionado ao
uso de célculos de entropia, com valores definidos de 0 a 100 e
expressos em porcentagem (B=20);

* missingMode - Determina como os valores de atributos faltantes

sao tratados (M=a - average columns entropy curves).

5.3.6 Algoritmo Classificador JRip

Os classificadores baseados em regras sao induzidos a partir dos dados de
treinamento e decidem a que classe pertence cada instancia de predicdo a
partir de uma série de regras do tipo SE <condicdo preposicional> E <

condic&o preposicional > E .... ENTAO<classe> (vide secéo 3.3.1.6).

O algoritmo de inducédo JRip representa o método direto de criagdo das regras.
Este algoritmo escala quase que linearmente o nimero de exemplos de
treinamento, sendo apropriado para constru¢cdo de modelos a partir de um
conjunto de dados com distribuicbes de classes desequilibradas. O
funcionamento esta baseado na escolha da classe majoritaria como padréao e
em seguida descobrir as regras para detectar a classe minoritaria (vide secao
3.3.1.6).
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O algoritmo JRip utilizado consiste em uma classe em Java, que implementa
uma aprendizagem baseada em regra proposicional, com Poda Incremental
Repetida para Produzir Reducéo do Erro (RIPPER), proposto por William W.
Cohen como uma versédo otimizada do IREP. O weka.classifiers.rules.JRip
constitui parte integrante do pacote Weka, Version.3.4.11, ©1999-2007
(FRANK et al., 1999).

Parametros de configuracéo para a execucao:

* Folds - Determina a quantidade de dados utilizados para a poda.
Uma vez é usado para realizar a poda, o restante para o cultivo das

regras (F= 3);
* minNo - Peso minimo total das instancias em uma regra (N=2.0);

e optimizations — Numero para otimiza¢do. Utilizado na fase de
otimizacao apos a fase de producado das regras e da fase de poda
(0=2);

* seed - Semente utilizada para randomizacao dos dados (S=1).

5.4 Método de Validacao dos Modelos Obtidos a parti  r dos Dados

O conjunto de registros ou instancias ou amostras contendo os estados de
operacdo do XSAT, que formam a base de classificagdo supervisionada
apresentados na Tabela 5.7 serdo utilizados pelos algoritmos classificadores
como dados ou instancias de treinamento e de teste, uma vez que os dados de
treinamento e os dados de teste sdo amostras representativas do problema
(vide sec¢éo 3.3.2).

Os arquivos com dados de treinamento e de teste podem ter naturezas

diferentes. Mas, o conjunto de teste deve ser um conjunto de exemplos
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independentes que ndo foram usados na geracdo do modelo. Sendo possivel

assim trazer confiabilidade na validacdo do modelo.

A abordagem utilizada por todos os algoritmos classificadores para validacao
dos modelos obtidos dos dados gerados e que representam o estado do
sistema de energia do XSAT, consiste no método padréo atual do ambiente
Weka de avaliacdo chamado validacao cruzada (cross-validation) 10 vezes ou
10 dobras, como alternativa a subamostragem aleatoria. Este tipo de validacéo
estima a precisdo de um classificador, uma vez que neste método os dados da
amostragem sdo segmentados ou estratificados em 10 particbes de mesmo
tamanho. A Figura 5.4 ilustra o processo de validacdo cruzada de 4 dobras no

ambiente Weka.

Durante cada execuc¢do, uma das particbes € escolhida para teste, enquanto o
restante delas passa a ser utilizada para treinamento. Este procedimento é
repetido 10 vezes de modo que cada particdo € utilizada exatamente uma vez

para testar o modelo (vide sec¢éo 3.3.2).

W

Arff

CEeDd -

Taxa cle| Teste

Precisio do
Classificador

Figura 5.4 — Representacdo no Weka da validagéo cruzada de 4 dobras.



Duas vantagens estdo relacionadas ao uso do método de validagédo cruzada: a
primeira relaciona-se a forma de manusear os dados da base supervisionada
inerente ao método, que evita a superposicdo dos conjuntos de teste. A
segunda vantagem relaciona-se a validacdo cruzada com o numero 10 de
partes estratificadas ou dobras, em que evidencias experimentais por meio de
testes extensivos em conjuntos de dados diversos e utilizando diferentes
técnicas de aprendizagem, demonstraram ser este o numero adequado de
estratificacdo da amostragem para obtencéo da melhor estimativa de erro para

a média calculada e reducao da variancia.

A partir da execucdo dos algoritmos classificadores selecionados,
apresentados neste capitulo e que representam os modelos de classificacédo
selecionados (vide secdo 3.3), serdo avaliados os modelos de classificacao
gerados pelos algoritmos classificadores (vide sec¢ao 3.3.3). O melhor resultado
obtido desta analise indica 0 modelo de predicdo que apresenta maior acuracia
para classificar os estados operacionais do satélite (vide secdo 4.2). O proximo
capitulo apresenta a analise estatistica dos resultados obtidos pelos modelos
de classificacdo na busca do modelo mais adequado para a geragdo de

diagnostico (vide secao 4.2).
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6 AVALIACAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO PREDITIVA
GERADOS

Neste capitulo sédo apresentados os modelos de classificagcdo gerados pelos
algoritmos classificadores e os resultados da classificacédo fornecida por cada
classificador, sendo a partir destes resultados realizada uma analise estatistica
destes modelos de classificacdo construidos para a realizacéo de predicédo dos
estados do satélite XSAT.

O método utilizado para validagdo dos modelos de classificagéo obtidos a partir
dos dados foi a validacdo cruzada 10-fold repetida 10 vezes, padrdo no
ambiente Weka (vide secdo 3.3.2). Neste método os classificadores séo
testados com todas as instancias do conjunto de treinamento. Neste trabalho
foi adotada uma estratificacdo da amostragem (base supervisionada) de 10
partes ou dobras, onde se reserva uma parte estratificada da amostragem
qualquer para teste, deixando-se as demais para treinamento. O processo se
repete alternando a parte estratificada de teste. O numero 10 para
estratificacdo da amostragem resulta de evidencias experimentais, que

demonstraram uma reducao na variancia da estimativa (vide secao 5.4).

A analise dos resultados representa a fase de avaliacdo dos resultados obtidos
pelos classificadores (vide sec¢ao 4.2). Estes resultados sao tabulados em uma
tabela conhecida como matriz de confusdo e utilizados para obtencédo das
métricas de desempenho e das funcdes estatisticas designadas para avaliacéo

de modelos de classificacéo (vide secédo 3.3.3).

O resultado da analise determina qual o modelo de classificagdo preditiva
apresenta maior precisdo no diagndstico e predicdo dos estados do satélite,
indicando o modelo de classificacdo mais adequado para o desenvolvimento da

ferramenta gerador de diagndstico.
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6.1 Modelos de Classificacdo Gerados

A definicdo das siglas dos atributos que representam o sistema de energia do
satélite XSAT, referenciados nos modelos de classificacdo gerados, encontra-
se nas Tabelas: 4.1, 4.2 e 4.3.

O algoritmo de classificacdo J48 foi executado com o parametro configurado

para a constru¢cao do modelo de arvore com poda (vide se¢éo 5.3.1).

O modelo de arvore construido indicou que entre o conjunto de atributos, a
telemetria relacionada com a voltagem da bateria (VBAT) aparece de forma
determinante na classificacdo do estado operacional que se encontra o satélite
XSAT (vide secéo 5.1).

A Figura 6.1 mostra o modelo de arvore gerado, ilustrando como o modelo atua
na predicdo de estados futuros do satélite a partir de valores de VBAT
desconhecidos, contidos nos dados de teste ou contidos em novos registros de

dados com amostras desconhecidas.

SAG |PSAG| PPL1 | PPL2 | PAV | BAT | VBAT |QBAT | CBAT | IBAT |... STATE
ECL 0 800 15 -1595 | DIS | 47,25 | 56,39 1,2 |-37,13]... ?
: 7
/"___I*__ —
(" VBAT
\--H,__‘ BAT /
< 47.72 /\‘ > 47.72
SAFE2 SAFE3

Figura 6.1 — Modelo baseado em arvore de decisdo com poda gerado para

classificacdo de amostras desconhecidas.

Com o objetivo de avaliar o custo computacional e o desempenho em relacéo

ao modelo anterior, um segundo modelo de arvore de decisdo sem poda foi
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gerado pelo algoritmo de classificagdo J48 (vide secdo 5.3.1). A Figura 6.2

mostra 0 modelo de arvore gerado, sem poda.

<=47.72

SAFE2 (109.0/3.0)

SAFE3 (94.0)

= SUN

SAFES3 (5.0/1.0)

SAFE2 (3.0/1.0) SAFE3 (3.0)

Figura 6.2 — Modelo baseado em arvore de decisdo sem poda, gerado para

classificacdo de amostras desconhecidas.

A distribuicdo estatistica das classes fornecida pelo algoritmo de classificacao
LVQ2_1 (vide sec¢éo 5.3.2) foi de SAFE3: 50% e SAFE2: 50% para 0s vetores
de entrada, que representam os 12 atributos (vide secao 3.3.3.2).

Os classificadores Naive Bayes realizam os calculos assumindo uma condicéo
forte de independéncia, ou seja, todos os atributos que representam o sistema
de energia do XSAT sé&o condicionalmente independentes dado o valor da
classe SAFE3 ou SAFE2 (vide secédo 5.3.3). Sendo, entédo fornecido o valor da
probabilidade prévia para a classe SAFE3: P(SAFE3)=49% e o valor da
probabilidade prévia para a classe SAFE2: P(SAFE2)=51%.
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Assim, para classificar cada instancia ou registro, o classificador calcula a partir
das probabilidades prévias de SAFE3 e SAFE2, as probabilidades posteriores
P(SAFE3|X) e P(SAFE2|X).

O algoritmo de classificagcdo SMO, baseado em vetores de suporte (vide secéo
5.3.4), utiliza o BinarySMO (voltado a classificacéo binaria) para classificar nas
classes: SAFE3 e SAFE2. Pesos foram atribuidos aos atributos, conforme

apresenta a Figura 6.3 a sequir:

Machine linear: showing attribute weights:

- 0.0615 * (normalized) SAG

+ 0.0615 * (normalized) PSAG

+ 1 * (normalized) PPL2

+ 0.0382 * (normalized) PAV
-0.0615 * (normalized) BAT=DIS
0.0615 * (normalized) BAT=CHG
-3.1254 * (normalized) VBAT
-3.0762 * (normalized) QBAT
0.0232 * (normalized) IBAT
2.7908 * (normalized) DOD

+

+ o+ o+ o+

+

Figura 6.3 — Pesos atribuidos aos atributos pelo classificador SMO.

O resultado mostra a fronteira de decisdo linear encontrada pela SVM. Para
linear Support Vector Machines, esse limite pode ser expresso em termos de
atributos originais, bem como os vetores de suporte. O resultado mostra que
foram um total de 5810 avaliacbes da funcdo de kernel e que 78,583% ja

haviam sido computadorizadas, ou seja, retornaram do cache.
O algoritmo de classificacdo KStar (vide secdo 5.3.5), que utiliza funcdes de

distdncia baseado na entropia, apdés a execucdo forneceu diretamente as

contagens das instancias corretamente e incorretamente classificadas.
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O algoritmo de classificacdo JRip (vide se¢do 5.3.6), gerou um total de 2

regras:
1. (VBAT >=47.73) => STATE=SAFE3 (105.0/3.0)
2. STATE=SAFE2 (109.0/3.0)

6.2 Analise Estatistica dos Modelos de Classificagd o

A analise estatistica dos modelos de classificacdo baseia-se nas métricas de
desempenho e nas funcbes estatisticas especificas para avaliacdo da
qualidade dos modelos de classificacdo (vide secdo 3.3.3). Os valores das
métricas resultaram do calculo de cada funcao estatistica, realizado a partir dos
dados classificados e tabulados na matriz de confusédo (vide se¢éao 3.3.3). O
resultado desta analise estatistica determinou entre 0s modelos de
classificacdo selecionados (vide secéo 4.2), qual apresentou maior precisao no

diagnostico e predicdo dos estados do satélite.

6.2.1 Matriz de Confusdo Resultante

A avaliacdo de desempenho de um modelo de classificacdo baseia-se na
contagem de registros ou instancias de teste corretamente e incorretamente
previsto pelo modelo. Estas contagens sao tabuladas em uma tabela conhecida
como matriz de confusédo (vide secdo 3.3.3.1). A Tabela 6.1 mostra cada matriz
de confuséo resultante da classificacdo dos registros de teste como SAFE3 e

SAFEZ2, realizada pelos algoritmos classificadores.

A Tabela 6.1 apresenta ainda a técnica de classificacdo associada ao algoritmo
classificador na construcdo do modelo, bem como o total de instancias
classificadas e o total de classificacdo por classes. Estas contagens sé&o
necessérias para o célculo de outras fungbes estatisticas de avaliagdo da

qualidade de cada classificador (vide secao 3.3.3).
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Tabela 6.1 — Matriz de confusao dos seis algoritmos classificadores.

Técnica de Classificacao Classes Previstas

Arvore de Decis&o J48 Classe = SAFE3 Classe = SAFE2al
Classe = SAFE3 g =101 =4 105

Classe = SAFE2 g =8 g =101 109
Total 109 105 214

Rede Neural Artificial LvQ2 1 Classe = SAFE3 ClassBAFE2| Total
Classe= SAFE3 e =99 g =6 105

Classe = SAFE2 6§ =5 g =104 109
Total 104 110 214

Bayesiano NaiveBayes Classe = SAFE3 Classe = SAFE#al
Classe = SAFE3 e =99 g =6 105

Classe = SAFE2 g =2 g = 107 109
Total 101 113 214

Maquina de Vetores de SMO Classe = SAFE3 Classe = SAFE2 Total
Suporte

Classe= SAFE3 e =100 g =5 105

Classe = SAFE2 g =4 g =105 109
Total 104 110 214

Vizinho Mais Proximo KStar Classe = SAFH3 ClasseAFE2| Total
Classe= SAFE3 e =100 g =5 105

Classe = SAFE2 6§ =5 g =104 109
Total 105 109 214

Baseado em Regras JRip Classe = SAFE3 Classe =SARBtal
Classe= SAFE3 e =100 g =5 105

Classe = SAFE2 6§ =5 g =104 109
Total 105 109 214

Cada elemento e; da matriz de confuséo indica o0 nimero de registros da classe

SAFE3 previsto corretamente como classe SAFE3, enquanto o elemento g;

indica o numero de registros da classe SAFE2 previsto corretamente como

classe SAFE2. O elemento e; da matriz de confuséo indica o namero de

registros da classe SAFE3 previsto incorretamente como classe SAFEZ2,

enquanto eji indica o numero de registros da classe SAFE2 previstos

incorretamente como SAFE3.
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Portanto, com base nos elementos da matriz de confusdo da Tabela 6.1 foram
calculados o numero total de predicbes corretas e de predicbes incorretas de
cada modelo para o numero total de 214 instancias. Sendo o namero total de
predicbes corretas feitas por cada classificador, obtido pela soma dos
elementos ej+e;; € 0 numero total de predi¢cdes incorretas, obtido pela soma dos

elementos: ej+e;i, conforme apresentado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Classificacdo das instancias conforme cada classificador.

Classificador Instancias Instancias Total de Instancias
Corretamente Erroneamente
Classificadas Classificadas
J48 202 12 214
LVQ2 1 203 11 214
NaiveBayes 206 8 214
SMO 205 9 214
KStar 204 10 214
JRip 204 10 214

Observa-se na Tabela 6.2, que para o total de 214 instancias o algoritmo
classificador estocastico Naive Bayes classificou corretamente o maior nimero
de instancias de teste (206 instancias) e, consequentemente, apresentou o
menor ndamero de instancias classificadas erroneamente (8 instancias). O
classificador SMO apresentou o0 segundo maior numero de instancias
classificadas corretamente, seguido dos classificadores KStar e JRip, que
apresentaram o mesmo numero de instancias classificadas corretamente (204

instancias).

O classificador LVQ2_1, aparece em seguida, apresentando a diferenca de 1

instancia classificada corretamente a menos (203 instancias) dos

classificadores KStar e JRip.
Por fim, o algoritmo J48 aparece como o classificador que apresentou 0 maior
namero de instancias classificadas erroneamente. O modelo de arvore de

decisdo sem poda, gerado pelo algoritmo J48 ndo foi nem considerado em
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func@o do resultado do numero de instancias classificadas corretamente ser

ainda inferior ao modelo com poda (201 instancias).

6.2.2 Meétricas de Desempenho

A partir dos valores da matriz de confusdo (Tabela 6.1) e dos valores de
classificagcbes das instancias (Tabela 6.2) foram calculadas métricas para
comparacao do desempenho entre os diferentes modelos (vide secao 3.3.3.1).
Foram obtidos os valores da exatiddo ou acuracia (accuracy) e taxa de erro
associados a cada modelo. Os valores calculados sé&o apresentados na Tabela
6.3.

Tabela 6.3 — Métricas de desempenho para cada algoritmo classificador.

Classificador| Exatidao Taxa de erro
(%) (%)

J48 94,3925 % 5,6075 %
LVQ2 1 94,8598 % 5,1402 %
NaiveBayes | 96,2617 % 3,7383 %
SMO 95,7944 % 4,2056 %
KStar 95,3271 % 4,6729 %
JRip 95,3271 % 4,6729 %

Observa-se na Tabela 6.3, que os valores para a exatiddo ou acuracia dos
classificadores avaliados apresentam pouca diferenca no que diz respeito a
acuracia. Com base nesta métrica, a Figura 6.4 apresenta a comparacao entre

os classificadores.

De acordo com os valores das métricas o modelo que atingiu a maior exatidao
ou, equivalentemente, a menor taxa de erro quando aplicado o conjunto de
testes foi 0 modelo gerado pelo classificador estocastico Naive Bayes (96,26%
e 3,73%). O modelo que apresentou o menor percentual de exatiddo foi o

classificador deterministico J48.
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Acuracia de Testes
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Figura 6.4 — Acuracia de testes dos classificadores utilizados.

Os resultados extraidos da matriz de confusdo em termos de verdadeiro
positivo (TP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (TN) e falso negativo (FN)
(vide secao 3.3.3.1.). Estes valores foram utilizados por servirem de base para
os célculos das demais métricas indicadas para aferir a qualidade de cada
classificador. Séo elas: taxa de verdadeiros positivos, taxa de falsos positivos,

precisao, cobertura e F-Measure por classe (vide sec¢éo 3.3.3.1.).

A Tabela 6.4 apresenta os valores das métricas por classe (SAFE3 e SAFE?2)
de cada classificador. A métrica de comparacdo utilizada foi a F-measure,
definida como a média harmonica entre a precisdo (Precision) e a cobertura
(Recall) (vide secdo 3.3.3.1). A precisédo corresponde a razao entre 0 numero
de instancias classificadas corretamente em uma classe e o numero de
instancias classificadas como aquela classe (tanto corretamente quando
incorretamente). Enquanto a cobertura corresponde a raz&do entre o nimero de
instancias classificadas corretamente em uma classe e o numero total de

instancias da classe (vide secao 3.3.3.1.).

Os resultados apresentados na Tabela 6.4 mostram que de uma forma geral as
taxas de cobertura e precisao para ambas as classes SAFE3 e SAFE2 foram
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altas para todos os classificadores, indicando uma boa distribuicdo dos dados

utilizados para o treinamento.

Os valores da taxa TP ou a cobertura para a classe SAFE3 foi maior no

classificador J48 (0.962), sendo menor nos classificadores Naive Bayes e

LVQ2_1 (0.943). Enquanto o valor da cobertura para a classe SAFE2, ocorreu

justamente o inverso, sendo maior no classificador Naive Bayes (0.982) e

menor no classificador J48 (0.927).

Tabela 6.4 — Métricas de desempenho por classe.

Taxa TP | Taxa FP | Precisdo | Cobertura F-Measure| Classe

J48 0,962 0,073 0,927 0,962 0,944 | SAFE3
0,927 0,038 0,962 0,927 0,944 | SAFE2

Taxa TP | Taxa FP | Precisdo | Cobertura F-Measure| Classe

LVQ2 1 0,943 0,046 0,952 0,943 0,947 SAFE3
0,954 0,057 0,945 0,954 0,95 SAFE2

Taxa TP | Taxa FP | Precisdo | Cobertura F-Measure| Classe

Naive Bayes 0,943 0,018 0,98 0,943 0,961 SAFE3
0,982 0,057 0,947 0,982 0,964 SAFE2

Taxa TP | Taxa FP | Precisdo | Cobertura F-Measure| Classe

SMO 0,952 0,037 0,962 0,952 0,957 SAFE3
0,963 0,048 0,955 0,963 0,959 SAFE2

Taxa TP | Taxa FP | Precisdo | Cobertura F-Measure| Classe

KStar 0,952 0,046 0,952 0,952 0,952 SAFE3
0,954 0,048 0,954 0,954 0,954 SAFE2

Taxa TP | Taxa FP | Precisdo | Cobertura F-Measure| Classe

JRip 0,952 0,046 0,952 0,952 0,952 SAFE3
0,954 0,048 0,954 0,954 0,954 SAFE2

Os valores de precisdo do modelo gerado pelo classificador Naive Bayes foi 0

maior para classe SAFE3 (0,98) e o menor para a classe SAFE2. Enquanto a

precisdo do modelo gerado pelo classificador J48 foi a menor para classe
SAFE3 (0,98) e a maior para a classe SAFEZ2.
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Como métrica de comparacao utilizou-se entdo, a medida de desempenho F-
measure para medir a capacidade de generalizacdo de cada modelo gerado,
verificando se durante o treinamento, 0 modelo assimilou do conjunto de dados
caracteristicas significativas para um bom desempenho ou se concentrou em
peculiaridades. Sendo assim, o modelo gerado que apresentou o maior valor
da métrica F-measure para ambas as classes foi o0 modelo do classificador
Naive Bayes (0,961 e 0,964), seguido do classificador SMO (0,957 e 0,959).

6.2.3 Estatistica ou Coeficiente Kappa

A partir da matriz de confusao, também foi calculado o coeficiente ou estatistica
Kappa para cada classificador. A partir dos valores de kappa obtidos foi feita a
interpretacdo da medida da concordancia real das instancias classificadas por
cada classificador (vide secdo 3.3.3.2). Na avaliacdo dos modelos gerados, a
estatistica kappa corresponde ao resultado da comparacdo entre a
classificacdo feita por cada classificador e o conjunto de treinamento, que
representa o classificador perfeito. A Tabela 6.5 apresenta o valor de cada
coeficiente Kappa obtido de cada algoritmo classificador e a interpretacado da

concordancia correspondente:

Tabela 6.5 — Coeficiente kappa e a respectiva interpretacao.

Classificador Kappa Interpretacéo
J48 0,8879 Concordancia quase perfeita
LvVQ2 1 0,8971 Concordancia quase perfeita
NaiveBayes 0,9252 Concordancia quase perfeita
SMO 0,9158 Concordancia quase perfeita
KStar 0,9065 Concordancia quase perfeita
JRip 0,9065 Concordancia quase perfeita

Os resultados apresentados na Tabela 6.5 mostram que de uma forma geral
todos os classificadores apresentaram uma concordancia considerada

excelente em comparacdo com a classificacdo existente no conjunto de
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treinamento. Todos os valores ficaram dentro do intervalo (0,81 a 1), cuja
interpretacdo define neste caso, a concordancia bem préxima ao valor maximo,

definido como 1 (vide sec¢éo 3.3.3.2).

O classificador estocastico Naive Bayes apresentou o maior valor de kappa
(0,92), seguido do classificador SMO (0,9158). O classificador J48 apresentou

o0 menor valor para a estatistica kappa (0,89).

6.2.4 Outras Fung0des Estatisticas para Avaliacdo do s Classificadores

Os valores das estatisticas obtidas até esta etapa da andlise dos modelos,
mostram resultados idénticos para os classificadores KStar e JRip. O algoritmo
KStar utiliza funcdes de distancia baseada na entropia (vide secdo 5.3.5) e
JRip, baseado em regras, utiliza poda incremental repetida para produzir
reducdo de erro (vide secédo 5.3.6). No entanto, apesar das abordagens
distintas, ambos os classificadores tiveram desempenho idéntico para o

conjunto de dados de treinamento.

Quando os resultados da acuracia de testes entre classificadores mostram-se
muito proximos ou até mesmo idénticos, torna-se necessario utilizar funcdes
estatisticas para obtencdo de medidas relacionadas ao calculo de erro, que
também avaliam a qualidade de cada classificador. S&o elas: o erro absoluto
médio (vide secdo 3.3.3.3), a raiz do erro quadratico médio (vide secédo
3.3.3.4), o erro absoluto total normalizado (vide secéo 3.3.3.5) e a raiz do erro
quadratico (vide secdo 3.3.3.6). Os valores obtidos de cada uma destas

medidas s&o apresentados na Tabela 6.6 a seguir:

112



Tabela 6.6 — Estatisticas dos modelos de classificacao.

Classificador| Erro Absoluto| Raiz do Erro Erro Absoluto | Raiz do Erro
Médio Quadratico Total Quadratico
Médio Normalizado Relativo
J48 0,0792 0,2317 15,8356 % 46,3509 %
LVQ2 1 0,0514 0,2267 10,2828 % 45,3468 %
Naive Bayes 0,0427 0,1662 8,5375 % 33,249 %
SMO 0,0421 0,2051 8,4132 % 41,0177 %
KStar 0,0601 0,1948 12,0209 % 38,9689 %
JRip 0,0732 0,2132 14,634 % 42,643 %

Observa-se nos valores apresentados na Tabela 6.6, que ndo ocorreram

resultados idénticos. Portanto, estas fun¢des de célculo de erro para avaliagdo

dos modelos de classificacdo, que podem atuar como um critério de

“desempate” na decisdo do modelo mais adequado para classificar o conjunto

de dados da aplicacdo. A Figura 6.5 apresenta um grafico comparativo das

estatisticas dos classificadores KStar e JRip, em que o classificador KStar

apresenta valores de erros menores.

100%

90% -+

80% 1

70% +—

60% -

50% +—

m KStar

40% +

30% +

20% +—

10% -

0%

Corretas

Incorretas

Kappa

Erro
Absoluto
Médio

'rh

Raiz do Erro Erro Raiz do Erro
Quadratico  Absoluto  Quadratico
Médio Total Relativo

m JRip

Figura 6.5 — Grafico comparativo das estatisticas dos classificadores KStar e JRip.
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6.3 Modelo de Classificagdo Selecionado

As secdes anteriores apresentaram um estudo comparativo dos modelos de
classificacdo gerados, baseado na analise estatistica de desempenho dos
algoritmos classificadores selecionados para representarem os métodos de
classificacdo. A estatistica utilizada tem como objetivo determinar o modelo de
classificacdo, que apresenta maior acuracia na predicdo de estados
operacionais de satélites, ou seja, o0 modelo preditivo mais adequado em

funcdo da base de dados.

Os resultados alcancados na fase de analise estatistica dos modelos de
classificacdo gerados, mostraram que o classificador estocastico Naive Bayes
(96,26% de acertos) apresentou melhor desempenho na tarefa de classificar

em estados as instancias de teste do satélite virtual XSAT.

O classificador SMO (95,79% de acertos), também apresentou um
desempenho bem préximo ao Naive Bayes. Em seguida os dois classificadores
KStar e JRip (95,33% de acertos) apresentaram valores de desempenho
idénticos em varias métricas, apenas diferindo em valores de erro, em que o
classificador KStar obteve indices menores.(vide se¢do 6.2.4), obtendo no

geral um melhor desempenho.

Por fim, o classificador LVQ2 1 (94,86% de acertos) obteve valores de
desempenho pouco superior aos valores apresentados pelo classificador J48,
que apresentou o pior desempenho em relacdo a todos os demais algoritmos

classificadores (94,39% de acertos)

O resultado da andlise estatistica realizada, indica que o modelo de
classificacdo preditiva Naive Bayes, apresentou maior acuracia no diagnostico
do estado do satélite virtual XSAT e , consequentemente, na predicdo de
estados futuros do satélite.
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O modelo de classificacdo gerado pelo classificador estocéstico Naive Bayes,
se mostrou o0 mais adequado para o conjunto de dados, utilizado neste trabalho
como estudo de caso. Sendo, portanto, o mais indicado para o

desenvolvimento da ferramenta gerador de diagnostico (vide secao 4.2).
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7 CONCLUSAO

A criacdo de uma ferramenta de validacdo de planos de operacdo de voo a
partir de predicbes de estados dos satélites, para a fase operacional de rotina
dos satélites do INPE, pode ser considerada o primeiro passo na melhoria em
seguranca para planejamento de missdes espaciais, seja para atender a uma
maior automatizacdo das operacfes ou atender a uma demanda maior de

satélites em orbita.

A predicéo de estados de satélites, baseou-se em analise matemética, onde o
caminho encontrado durante a pesquisa e posteriormente aplicado foram as
técnicas de mineracdo de dados em IA, de forma a construir um modelo
adequado para o diagnéstico destes estados. A exatidao no diagndéstico auxilia
0s especialistas na tomada de decisdo em relacdo as alteracdes nos planos de
V0o, visando manter a integridade do satélite.

A seguir sdo apresentadas as principais contribuicbes deste trabalho, os
caminhos a serem explorados em trabalhos futuros e as possiveis formas de

utilizacao da ferramenta no INPE.

7.1 Principais Contribuicdes

As contribuicbes deste trabalho a serem destacadas sao apresentadas a

sequir:

Para o INPE, este trabalho contribuiu com um modelo empirico que se baseia
em dados para realizar diagnostico do estado de satélites, que pode ser usado
stand-alone ou em parceria com um simulador. O modelo poderia ser
executado em paralelo com o Simulador, ambos fazendo predicbes. Os
resultados dos estados futuros listados por ambos poderiam contribuir para

aferir o simulador ou o modelo.

117



O aspecto de independéncia da ferramenta, em que para aumentar ou
diversificar a base supervisionada, os dados podem ser obtidos diretamente
dos testes realizados em laboratorio com o satélite antes do langamento ou do

satélite em tempo real, ou por simulagdo em laboratorio.

Este carater dinamico da base supervisionada, possibilita ainda que a base
seja alterada, por exemplo, em funcdo da necessidade de adequa-la para
diferentes satélites ou para atualizacdo do modelo do satélite em operacéao,

guando degradado pelo uso.

O suporte a tomada de decisdo, em que a partir da predicdo de estados do
satélite, os especialistas podem avaliar o impacto decorrente da acdo de cada

plano no comportamento do satélite.

Nas pesquisas realizadas para esta tese, ndo foi encontrado na literatura
relacionada a area espacial, nenhum trabalho que fizessem uso de um modelo
preditivo baseado em conceitos de mineracdo de dados para a realizacao de
tarefas de diagndstico sobre o estado operacional de um satélite. Todos o0s
dados encontrados vieram de artigos na area, que fazem referéncia somente

ao uso de simuladores (vide secédo 3.4).

No entanto, o desenvolvimento de simuladores envolve um trabalho demorado
de analise para construcdo da modelagem e geracdo da base de conhecimento
do satélite, impactando portanto, no custo. A secdo 3.4 apresenta alguns
artigos com as atuais tendéncias, relacionados ao desenvolvimento de
simuladores. Onde se conclui que o modelo passa a ser para o INPE uma
ferramenta interessante para fazer predicdes futuras, com um custo

relativamente baixo se comparado com a constru¢ao de um simulador.

A aceitacdo de artigos oriundos deste trabalho em revista e conferéncia
internacionais mostra o interesse da comunidade da area de missdo de

operacOes espaciais nas ideias aqui implementadas, principalmente a
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contribuicdo para a seguranca das atividades de controle dos satélites em

Orbita.

Um artigo apresentando uma visao parcial deste trabalho foi selecionado para
apresentacao oral na Conferéncia Internacional sobre Operacbes Espaciais
(International Conference on Space Operations - SpaceOps 2010) (SOUZA et

al., 2010-a), que ocorreu em abril de 2010.

Outro artigo relacionado foi aceito e publicado no Journal of Aerospace
Computing, Information, and Communication (JACIC), em dezembro de 2010
(SOUZA et al., 2010-b). Com publicacéo prevista para o préximo més de maio,
mais um artigo foi aceito no SpaceOps Committee Quarterly, um periédico em

meio eletrdnico relacionado com as operac¢des na area espacial.

Outros artigos derivados deste trabalho de tese foram submetidos para o
Journal of Computational Interdisciplinary Sciences (JCIS) e Revista Controle &
Automacdo da Sociedade Brasileira de Automatica, que se encontram

atualmente em processo de revisao.

7.2 Trabalhos Futuros

A partir do protétipo da ferramenta desenvolvido neste trabalho para realizar
predicbes dos estados de satélites, transformar por meio de trabalhos futuros, o
protétipo em projeto com a perspectiva de torna-lo operacional. E, assim
contribuir de forma efetiva para a seguranca das operacbes espaciais para
controlar os satélites do INPE, incorporando as operagfes de rotina

procedimentos relacionado a seguranca, compativeis aos utilizados nas

missdes das principais agéncias internacionais (BLANQUART et al., 2004).

Neste trabalho, a selecdo das técnicas baseou-se naquelas adequadas a
classificacdo binéaria, portanto com a definicdo apenas das classes SAFE3 e

SAFE2. No entanto, poderia ser realizada em trabalhos futuros uma
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diversificacdo da base supervisionada com uma discretizagdo dos estados

operacionais do satélite.

As alteragdOes na base supervisionada devem ser realizadas manualmente. No
entanto, por meio de contribui¢cdes futuras, poderia ser alcancado o ideal para
um dinamismo maior com a inclusdo de um modulo que importasse 0 modelo

de um satélite para assim, gerar a base supervisionada.

As técnicas de classificagdo utilizadas neste trabalho para a construcdo dos
modelos preditivos e selecdo do modelo mais adequado, considerou apenas
um unico classificador induzido pelo conjunto de exemplos de treinamento
(com excecdo do método de vizinho mais proximo). No entanto, poderia ser
explorada em trabalhos futuros, uma melhoria na acuracia da classificacdo dos
estados, por exemplo, agregando as técnicas de predicdes com multiplos
classificadores. Estas técnicas sdo conhecidas como método de grupos ou
combinacéo de classificadores. Um método de grupo constréi um conjunto de
classificadores béasicos a partir dos dados de treinamento e executa a
classificagdo recebendo um voto sobre a predicdo feita por cada um dos

classificadores basicos (TAN et al., 2009).

O prototipo da ferramenta foi desenvolvido para realizar predi¢cdes dos estados
de satélites a partir de estados simulados, quando integrada com o simulador
ou a partir de dados reais (vide secédo 4.3). Neste trabalho foram utilizados
dados simulados, gerados a partir do modelo teodrico que descreve o

subsistema de suprimento de energia de um satélite virtual (Vide secao 4.2).

No caso da base de dados adquirida a partir de um satélite real, ruidos podem
estar presentes entre os dados. Neste caso, a deteccado e remocao de ruidos
tornam-se parte do pré-processamento dos dados, na qual uma preparacado da
base de dados poderia ser necessaria antes da execugcdo do modelo de
classificacdo. Isto ndo levaria a uma alteracdo do modelo utilizado nas

predicdes.
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Porém, nos casos em que intencionalmente a anomalia poderia se tornar o
foco dentro da base de dados, entdo passa a ser necessario o uso de
algoritmos especificos para deteccédo destes ruidos (TAN et al., 2009). Nestes
casos, tratamentos mais especificos para estes dados poderiam ser explorados
em trabalhos futuros.

7.3 Consideracdes Finais

No INPE, ha um enorme esforco no desenvolvimento de simuladores, com o
interesse de fortalecer a arte na area de simulacdo do INPE (BARRETO et al,
2010), considerando tanto o alto custo de aquisicdo, quanto a exigéncia de que

toda missdo espacial deve fazer uso de simuladores.

No entanto, a constru¢do de um simulador de satélites, envolve a forma como
seus elementos (subsistemas representados por modelos) interagem, o grau
de fidelidade na representacao, além da definicdo de um acoplamento perfeito
entre os elementos a serem simulados, entre outros fatores relacionados a

construgdo da modelagem e geracao da base de conhecimento do satélite.

Ao ser considerada a complexidade e o custo envolvidos na construcdo de
simuladores, conforme apresentado na secdo 3.4, constata-se que o0
desenvolvimento de simuladores no INPE, também envolve alto custo.
Enquanto o protétipo desenvolvido neste trabalho pode vir a se tornar um
produto, com custo comparativamente bem menor as cifras atuais que alcanca

a casa de bilhdes de euros (vide Tabela 3.4).

Portanto, sobre o ponto de vista da engenharia de satélite do INPE, a maior
contribuicdo decorrente do desenvolvimento deste trabalho seria a reducéo
drastica de custos com a substituicdo de um simulador caro (seja em funcéo da
aquisicdo ou do desenvolvimento) por um modelamento, que emule um

simulador na tarefa de realizar predicbes. Este, apresenta-se como um
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caminho bastante promissor para reducéo de custos nas atividades de controle

de satélites no INPE.
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GLOSSARIO

dimensionalidade dos dados - relacionada ao numero de dimensdes ou
atributos.

inferéncia - processo de extrair uma conclusdo baseada somente no que ja se
conhece. Em Inteligéncia Artificial, corresponde a derivagcdo de novas
sentencas a partir de sentencas antigas.

medida de distancia - medida do tempo de propagacdo de um sinal
eletromagnético emitido por um equipamento instalado, por exemplo, em uma
estacdo terrena de rastreio, no percurso total de ida até um transponder
instalado, por exemplo, em um satélite, e retorno até o local de onde foi
emitido, apdés ser retransmitido de volta pelo transponder. Como o sinal
eletromagnético se propaga a velocidade da luz, uma vez obtida a medida do
tempo de propagacédo do sinal no percurso entre a estacao terrena e o satélite,
em um dado instante, basta multiplicar o valor dessa medida pela velocidade
da luz para transforma-lo no valor de uma medida da distancia da estacdo ao
satélite, nesse instante.

medida de velocidade - o0 processo de geracédo baseia-se na medicéo do desvio
Doppler de frequéncia sofrido por um sinal eletromagnético no percurso entre
um transmissor e um receptor, que € proporcional a velocidade radial relativa
entre o transmissor e o0 receptor. Esse tipo de medida é dito ser de um
caminho, quando o transmissor se encontra no satélite e o receptor em solo,
onde é feita a medicdo. Quando tanto o transmissor quanto o receptor se
encontram em solo, e o satélite € equipado com um transponder que apenas
recebe o sinal enviado de solo e o retransmite de volta (0 que implica em uma
medida de velocidade baseada na medicdo do desvio Doppler total sofrido pelo
sinal nos percursos de subida ao satélite e retorno ao solo), a medida é dita ser
de dois caminhos.

telecomando - comandos remotos enviados de solo para os subsistemas do
satélite.

telemetria - dados transmitidos pelo satélite para o solo que informam o estado
dos seus subsistemas.
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APENDICE A — SAIDA GERADA PELOS CLASSIFICADORES

=== Run information ===

Schene: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Rel ati on: PSS

| nst ances: 214

Attri butes: 12
SAG
PSAG
PPL1
PPL2
PAV
BAT
VBAT
QBAT
CBAT
| BAT
DOD
STATE

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nmodel (full training set) ===

J48 pruned tree

VBAT <= 47.72: SAFE2 (109.0/3.0)
VBAT > 47.72: SAFE3 (105.0/3.0)

Nunmber of Leaves 2

Size of the tree : 3

Tinme taken to build nodel: 0.05 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Sum‘rary ===

Correctly Classified Instances 202
Incorrectly Cassified Instances 12

Kappa statistic 0. 8879
Mean absol ute error 0.0792
Root nean squared error 0. 2317
Rel ati ve absolute error 15. 8356 %
Root relative squared error 46. 3509 %
Total Nunber of Instances 214

=== Detail ed Accuracy By C ass ===

TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal | F- Measur e
0.962 0.073 0.927 0. 962 0. 944
0.927 0. 038 0.962 0.927 0. 944

=== Confusion Matrix ===

131

94.3925 %
5.6075 %

Cl ass
SAFE3
SAFE2



a b <-- classified as
101 4 | a SAFE3
8 101 | b SAFE2

=== Run informati on ===

Schene: weka.classifiers.trees.J48 -U -M 2
Rel ati on: PSS
| nst ances: 214
Attri butes: 12
SAG
PSAG
PPL1
PPL2
PAV
BAT
VBAT
QBAT
CBAT
| BAT
DOD
STATE
Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nmodel (full training set) ===

J48 unpruned tree

VBAT <= 47.72: SAFE2 (109.0/3.0)

VBAT > 47.72

| VBAT <= 47.93

| | SAG = SUN. SAFE3 (5.0/1.0)

| | SAG = ECL

| | | IBAT <= -20.37: SAFE2 (3.0/1.0)
| | | IBAT > -20.37: SAFE3 (3.0)

|  VBAT > 47.93: SAFE3 (94.0)

Nunmber of Leaves 5
Size of the tree : 9
Tinme taken to build nodel: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== SumTary ===

Correctly Cassified Instances 201 93. 9252 %
Incorrectly Classified Instances 13 6.0748 %
Kappa statistic 0. 8785

Mean absol ute error 0. 0669

Root nean squared error 0. 2222

Rel ati ve absolute error 13.3884 %

Root relative squared error 44, 4438 %

Total Nunber of |nstances 214

=== Detail ed Accuracy By Cass ===
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TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal
0. 952 0.073 0. 926 0. 952
0.927 0. 048 0. 953 0.927

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
100 5 a SAFE3
8 101 | b SAFE2

=== Run informati on ===

Schene:
1-R0.3-S1-Gfalse -W0.3
Rel ati on: PSS
| nst ances: 214
Attributes: 12

SAG

PSAG

PPL1

PPL2

PAV

BAT

VBAT

QBAT

CBAT

| BAT

DOD

STATE
Test npde:

weka. classifiers.neural.lvg.Lvg2_ 1 -M1 -C 20 -1

10-fold cross-validation

F- Measur e Cl ass
0.939 SAFE3
0.94 SAFE2

=== Classifier nodel (full training set) ===

-- Training Tine Breakdown --

Model Initialisation Time : 16ms
Model Training Time : Ons

Total Model Preparation Tine: 16ns

-- Cass Distribution --
SAFE3 : 10 (50%
SAFE2 : 10 (50%

Time taken to build nodel: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== SumTary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absol ute error

Root mean squared error

Rel ati ve absolute error

Root relative squared error
Total Nunber of |nstances

=== Detail ed Accuracy By C ass ===

203 94.8598 %
11 5.1402 %
0.8971
0. 0514
0. 2267

10. 2828 %

45. 3468 %

214

1000 -L



TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal | F- Measur e Cl ass
0. 943 0. 046 0. 952 0. 943 0. 947 SAFE3
0. 954 0. 057 0. 945 0. 954 0.95 SAFE2

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

99 6| a = SAFE3
5104 | b = SAFE2

=== Run informati on ===

Schene: weka. cl assifi ers. bayes. Nai veBayes
Rel ati on: PSS
| nst ances: 214
Attri butes: 12
SAG
PSAG
PPL1
PPL2
PAV
BAT
VBAT
QBAT
CBAT
| BAT
DOD
STATE
Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nmodel (full training set) ===
Nai ve Bayes C assifier

Class SAFE3: Prior probability =

©

49

SAG. Discrete Estimator. Counts

PSAG Nornmal Distribution. Mean

Wei ght Sum = 105 Preci sion = 1600.
PPL1: Normal Distribution. Mean

Wei ght Sum = 105 Precision = 700.0
PPL2: Normal Distribution. Mean = 0 StandardDev = 1.6667 Wi ght Sum =
105 Precision = 10.0

PAV: Nornal Distribution. Mean = -286 StandardDev = 873. 5482

Wei ght Sum = 105 Precision = 577.5

BAT: Discrete Estimator. Counts = 6 53 49 (Total = 108)

VBAT: Nornal Distribution. Mean = 48. 7475 StandardDev = 0. 6547

Wei ght Sum = 105 Precision = 0.02476683937823835

BAT: Normal Distribution. Mean = 58. 4703 StandardDev = 0. 7836

Wei ght Sum = 105 Precision = 0.028627450980392172

CBAT: Normal Distribution. Mean = 1.2 StandardDev = 0.0017 Wi ght Sum
= 105 Precision = 0.01

| BAT: Nornmal Distribution. Mean = -3.3108 StandardDev = 17. 1374

Wei ght Sum = 105 Precision = 0.3065517241379311

DOD:  Normal Distribution. Mean = 0.0254 StandardDev = 0.0135

Wei ght Sum = 105 Precision = 0.01

54 53 (Total = 107)
807.619 StandardDev = 799. 9637

InoiI

6. 6667 StandardDev = 116. 6667
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Class SAFE2: Prior probability = 0.51

SAG Discrete Estinmator. Counts

PSAG Normal Distribution. Man

Wei ght Sum = 109 Preci sion = 1600.
PPL1: Normal Distribution. Mean

Wei ght Sum = 109 Precision = 700.0
PPL2: Normal Distribution. Mean = 0. 367 StandardDev = 2.6842

Wei ght Sum = 109 Precision = 10.0

PAV: Normal Distribution. Mean = -307.2936 StandardDev = 880. 0697

Wei ght Sum = 109 Precision = 577.5

BAT: Discrete Estimator. Counts = 1 56 55 (Total = 112)

VBAT: Normal Distribution. Mean = 46.5855 StandardDev = 0.7104

Wei ght Sum = 109 Precision = 0.02476683937823835

QBAT: Nornmal Distribution. Mean = 55.8755 StandardDev = 0.8591

Wei ght Sum = 109 Precision = 0.028627450980392172

CBAT: Nornal Distribution. Mean = 1.2 StandardDev = 0.0017 Wei ght Sum
= 109 Precision = 0.01

I BAT: Normal Distribution. Mean = -3.2427 StandardDev = 18. 5531

Wei ght Sum = 109 Precision = 0.3065517241379311

DOD: Normal Distribution. Mean = 0.0685 StandardDev = 0. 0147

Wei ght Sum = 109 Precision = 0.01

55 56 (Total = 111)
792. 6606 StandardDev = 799. 9663

Inoi

12. 844 StandardDev = 116. 6667

Tinme taken to build nodel: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Cassified Instances 206 96. 2617 %
Incorrectly Cassified Instances 8 3.7383 %
Kappa statistic 0. 9252

Mean absol ute error 0. 0427

Root nean squared error 0. 1662

Rel ati ve absol ute error 8.5375 %

Root relative squared error 33.249 %

Total Nunber of Instances 214

=== Detail ed Accuracy By Cass ===

TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal | F- Measur e Cl ass
0. 943 0. 018 0.98 0. 943 0.961 SAFE3
0.982 0. 057 0. 947 0.982 0. 964 SAFE2

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

99 6| a = SAFE3
2 107 | b = SAFE2

=== Run informati on ===

Schene: weka.classifiers.functions.SMO-C 1.0 -E 1.0 -G 0.01 -A 250007
-L 0.0010 -P 1.0E-12 -NO -V -1 -W1

Rel ati on: PSS

| nst ances: 214

Attri butes: 12
SAG
PSAG
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PPL1
PPL2
PAV
BAT
VBAT
QBAT
CBAT
| BAT
DOD
STATE
Test npde: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===
SMO

Classifier for classes: SAFE3, SAFE2

Bi nar ySMO

Machi ne linear: showing attribute weights, not support vectors.

-0.0615 * (nornmalized) SAG
+ 0.0615 * (nornmlized) PSAG
+ 1 * (normalized) PPL2
+ 0.0382 * (normalized) PAV
+ -0.0615 * (nornumlized) BAT=D'S
+ 0.0615 * (nornmlized) BAT=CHG
+ -3.1254 * (nornualized) VBAT
+ -3.0762 * (nornalized) QBAT
+ 0.0232 * (normalized) |BAT
+ 2.7908 * (normalized) DOD
+ 1.9296

Nunmber of kernel eval uations: 5810 (78.583% cached)
Tinme taken to build nodel: 0.2 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== SumTary ===

Correctly Classified Instances 205 95. 7944 %
Incorrectly Cassified Instances 9 4.2056 %
Kappa statistic 0. 9158

Mean absol ute error 0. 0421

Root nean squared error 0. 2051

Rel ati ve absolute error 8.4132 %

Root relative squared error 41. 0177 %

Total Number of |nstances 214

=== Detail ed Accuracy By Cl ass ===

TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal | F-Measure d ass
0. 952 0. 037 0.962 0. 952 0. 957 SAFE3
0. 963 0. 048 0. 955 0. 963 0. 959 SAFE2

=== Confusion Matrix ===
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a b <-- classified as
100 5 | a SAFE3
4 105 | b SAFE2

=== Run informati on ===

Schene: weka. cl assifiers.lazy.KStar -B 20 -M a
Rel ati on: PSS
| nst ances: 214
Attri butes: 12
SAG
PSAG
PPL1
PPL2
PAV
BAT
VBAT
QBAT
CBAT
| BAT
DOD
STATE
Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nmodel (full training set) ===

KStar Beta Verion (0.1b).

Copyright (c) 1995-97 by Len Trigg (trigg@s.wai kato. ac. nz).
Java port to Weka by Abdel azi z Mahoui (aml4@s. wai kato. ac. nz).
KStar options : -B 20 -Ma

Tinme taken to build nodel: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== SumTary ===

Correctly Classified Instances 204 95. 3271 %
Incorrectly Cassified Instances 10 4.6729 %
Kappa statistic 0. 9065

Mean absol ute error 0. 0601

Root nean squared error 0.1948

Rel ati ve absolute error 12. 0209 %

Root relative squared error 38. 9689 %

Total Nunber of |nstances 214

=== Detail ed Accuracy By C ass ===

TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal | F-Measure d ass
0. 952 0. 046 0. 952 0. 952 0. 952 SAFE3
0. 954 0. 048 0. 954 0. 954 0. 954 SAFE2

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
100 5 | a = SAFE3
5 104 | b = SAFE2

=== Run information ===
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Schene:

Rel ati on:

| nst ances:
Attri butes:

Test node:

weka.classifiers.rules.JRip -F3-N2.0-02-S1
PSS

214

12

SAG

PSAG

PPL1

PPL2

PAV

BAT

VBAT

BAT

CBAT

| BAT

DOD

STATE

10-fol d cross-validation

=== Classifier nmodel (full training set) ===

JRI P rul es:

(VBAT >= 47.73) => STATE=SAFE3 (105. 0/ 3. 0)
=> STATE=SAFE2 (109.0/3.0)

Nunmber of Rules : 2

Time taken to build nodel: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 204 95. 3271 %
Incorrectly Cassified Instances 10 4.6729 %
Kappa statistic 0. 9065

Mean absol ute error 0.0732

Root nean squared error 0. 2132

Rel ative absol ute error 14.634 %

Root relative squared error 42.643 %

Total Number of |nstances 214

=== Detail ed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Pr eci si on Recal | F-Measure d ass

0. 952
0. 954

0. 046 0. 952 0. 952 0. 952 SAFE3
0. 048 0. 954 0. 954 0. 954 SAFE2

=== Confusion Matrix ===

a b <-
100 5|
5 104 |

SAFE3

classified as
= SAFE2

a
b

138



ANEXO A - ARTIGO PUBLICADO

JOURMAL OF AERDEPACE COMPUTING, INFORMATION, AND COMMUNICATION
Vol. 7, December 2010

A Tool for Prediction of Satellite Future States
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The prospect of multiple launches by Mational Institute for 5 pace Research's satellite pro-
gram has motivated the development of an application using technigues based on artificial

intelligence technigues for sutomatic peneration of flight operation plans to control satellite
activities. However, making a critical analysis of these plans before real-world implemenis-

tiom is not possible. We propose a different approach as part of a sirategy to validate these
plans. This will use a decision support tool based on machine learning concepis to generate
prognosis of satellite states for assisting experts in evaluating the performance of the plan. To
build the tool, 2 comparative stody of performance between classic dats mining classifiers is
accomplished to determine the classification model that provides greater scouracy to predict

sabellite future states.
Nomenclature
P(Y) prioe probability for ¥
P{F|X) pasterior probability for ¥
X attribule set
¥ class varizhle
L Iniroduction

HERE is general interest in automating satellite control operations related (o the task of controfling multiple

saiellites in Mational Institute for Space Research’s (INPE) space progmm. In addition, it is generally sccepded
that the aotomation of satellite control activities represents o way of redocing in-orbit zatellite maintenznce costs. Al
INPE, autonomons systems fo control satellite operations employing artificial intelligence { AT) are being developed
{0 automate ground segment operations.

However, this increased notonomy im satellite controd operations can lead to distrust of the automatic control
system behavior as compared with that of the well known and routine manoal control system. In such cases, these
systems still require an improvement in reliability to become operational.

In order to achieve this breakibrough in relinhility, predictabifity, and safety, an Al-based strategy for automatic
validation of a flight operation plan generated by a planner is presented. This is an architecture composed of software
components, resolting from the combination of verification and validation technigues. Az a relevant par of this
strategy, 8 decision support tonl ks proposed in this paper, to assist expents in evaloating the actions of the plan.
aiming &l guamnieeing the integrity of the satellite. This tood consists of software using Al technigues aimed at
predicting the behavior of critical platform satellite subsystems, such as the power supply subsystem (PSS ), directly
affected by the actions contained in each fight operation plan.
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This paper presents in the following section some concepis related to the mutomation of the control activities
of the satellite in orbil. Section 3 describes the strategy for validation of a flight operstion plan, on overview of
the software architecture and the tool proposed for validation. Saction 4 discusses some data mining techniques of
classificotion for data prediction to design the wol. Section 5 presents o compamtive study of performance between
classifiers algorithms to determine the classification model that provides greater accoracy to predict satellite future
states. Conclusions are presented in Seclion 6.

II. Satellite Flight Operation Plan

The fight operation plan includes the planning of conirol operations of space missions and groond segment
activities for the planning, execution, and control of the satellite in orbit. Each flight operation plan zims to maintain
the satellite in orbit, working to achieve the goals of the mission, containing all the necessary information to control
the satellite in orbil, such as: procedures for flight control. procedures for recovery of contingencies, mles, plans,
and schedules_ All activities incloded in a flight operation plan have as their siarting point the passage of the satellite
over the Earth station. The amound of lime that a satellite is visible to a given Earth station determines the st of Right
operations that should be performed during each pass. Among the activities to control fior this period is the sending
of commands from the ground {telecommand), and the reception of telemetry which indicates the geneml stale of
the satellite.

To meel the growing demand for satellites in orbit and redoce costs significantly, recend studies in Al-based
planning have been aimed ai the development of tools that asomate the tasks of controlling ground operations in
IMPE. The system, called intelligent planning of flight operation plans (PlandPOV) [1]. uses temporal planning Al
techmigues (temporal planner) applied to the automatic generation of fight operation plans o support the activities
of controfling satellites in orbit.

Al the spme time, the use of automatically gemerated Right operation plan leads to many doubis. These are partly
related to the new technologies imvolved. but the greatest resistance is relaied to reliabifity in the execution of thessa
actions, the predictability and safety of satellites. This increase in autonomy can lead to suspicion about the behavior,
often well known ond routine. The set of actions contained in a plan acts directly on data critical to maintein of the
satellite integrity. Furthermore, depending on the demand for satellites in orbit, a carefuol validation of these plans can
become unviable. In other words, this increased autonomy in satellite control operations still require on improvement
in relizbility to become operational.

II. Strategy for Validation of Flight Operation Flan
For this advance in reliahility. a strategy for validation of flight operation plans is being proposed. The strategy
of validation consists of an architeclure composed of several software components for validation of an operation
plan genemted automatically, to be executed in simulation before actual execution (Fig. 1). Designed with the nim
of evahuating the impact of the plan from the simulated state of the satellite, the strategy is designed on the basis of

appropriabe assumnce technigues for space systems [2].
L
Framinany
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Fig. 1 Validation of fight operafions plan: archifecture and siteation
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As the relevant part of this strategy, a validation tool called the diagnosis generator has being developed to provide
prediction about futwre satelite states from the parameters and critical telemetries. indicating how the general satellite
state should evolve, suggesting the adoption, or rejection of the plan.

‘Through an execution offline of the generaied plan by the operations planner | 1]. each action of the plan is executed
and a simulation of the satellite behavior is performed by a satellide simolator [3]. The simulator is based on & virzal
satellite, with simplified models, which is also part of the strategy for validation of the generated pian [3].

‘The simulator returns to the diagnosis genemator, parnmeters, and telemetries, containing the simulated state of
the sateflite, resolting from the execution of the plan’s actions by simulator. As a study case, a simplified model of
telemetries. parameters, and operational Limits of the PS5 of a virtual sateliite XSAT is being used. The power supply
is a critical subsystem for the satellite integrity [3]. Tables 1-5 present a description of these XSAT pammeters and
telemetries provided by satellite simmlator and used as input dats for dingnosis genermtorn.

Upon receiving the data from the XS AT virtual satellite PSS model doe to an implementstion of the plan’s actions.
the diagnosis genemtor tool provides predicltion from these parameters and telemetries, generating prognosis of the
satellite states indicating how the general stete of the satellite will evolve, indicating the impact of the plan in the
sacurity level of the satellite operation status.

IV. Technigoes for Data Prediction

Computational prediction models are based on probabilistic reasoning over time, interpreting the present and
understanding the past and futore forecast [4] The prediction is one of the basic inference tasks in ime models, in

Tabke | Virtnal Satellite (XSAT) mission operations summary

Payload Deescriplion Payioad data Diata receiving station  Opemtion criteria Power comsamption
PLI DOplical Satellite imagery Image receiving Oiver station, PPLI
Camerm for land suriace stalion =t sunlight ON=ED0W
maoailnn of &t night OFF = 100W
if calibration
rexpuestad
PL2 Data Envirmnmental Datz collection Ower station or FPL2
collection data acquired by station coqtinoous, ak ON=15W
subsystem datz collection sunlight and OFF=3W
platforms eclipsa

Tahle I XSAT PSS parameters

Identifier Description Ideatifiar Description

5A0 Solar amray genersion PAY Power availabie fo the satellie
FSAG BAG power IBAT BAT charging curremt

BAT Battery VBAT BAT woltage

QHAT BAT charze [ ] BAT depth-of-discharee

Tabhle 3 XSAT power values

Generated Consumed

Cinboard stams Description power (W) power (W)

SAG SUN Sunlight—sum iluminated phase 1600 0
ECL Eclipse—eclipse phase i L]

PLL 0oM PLI operating 1] A00
OFF PLI standby 0 100

M2 OM PL2 operating 1] 15
OFF PL2 standby 1] 5

M - Service module 0 TED
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Table 4 XSAT power in each operation mode

Operation mode Onboand statas Power (W)
{defined in

the plan) SA0 PLI M2 Cowomed Geoeraled Available
A SUN ON o 1595 1600 5
B SUN ON OFF 205 1600 TO5
C SUN  OFF ON 115 1600 1485
o SUN  OFF OFF 285 1600 715
B ECL OM oN 15095 o —1595
F ECL ON OFF 1585 1] —1585
G ECL OFF ON 205 o —B05
H ECL OF OFF BE3 1] —BES

Tahle 3 XSAT batiery DOD conirol criterta
DOD (%) DD statos Operation statis

=15 Liow Safe
15-20 High Unsafe
=20 Extrema Forbidden

which the posterior distribution on the foture state is calcnlated, given all the evidence to date. Predictive models
have been widely used for building tools to support decision moking.

Dinta mining is @ method, in which the ulimate goal is prediction, and represents a process developed (o examine
rmoutinely large amounts of data collected in search of consistent patterns and systematic relationships between
variahles. Techniques for finding and describing structum] patterns in data have developed within & field known
as machine learning. where different styles of leamning appear, depending on the dats mining applicotion. Thoss
applications where the predictive model requires a juodgment nesded to inform future decisions, B clessification
leaming scheme tokes a set of classified examples (tmining data) from which it is expected to leam o way of
classifying unseen examples (test data} [5].

A classification technigue (or classifier) is a systematic approach o building classification models from an input
data set. Each technique employs a leaming algorithm to identify a moded that best fits the relationship between the
attribude st (inpai ) and class label (owimar ) of the input dala. The model generated by a learning algonthm shoold
baoth fit the input data well and correctly predict the class labels of records it has mever seen before. Therefore, a key
objective of the leaming algorithm is o build models with good genemalization capability; Le.. models that sccurately
predict the class labels of previously onknown reconds [5]. We approach the classical technigues of classification,
including decision tree classifiers. Bayesian classifiers, and neural petworks.

Following the general approach to solving a classification problem, it was wsad as o case study. a training data;
i.e., adain set with 156 reconds (instances) of classified examples (Table 6). These input dats consist on atiribote set
of telemetries, parameters, and operational limits of a simplified model of a PSS [3], based on a virtual satellite {see
Sec. 1), as a result of the action set of a flight opermtion plan. Each data mecord is associated with classification of
satellite sacurity levels SAFEZ and SAFE3 {STATE class label). For this input data was applied a classifier algorithm,
represending each classical classification leaming scheme, which each algorithm produces a classification model.

Thea method used to handle the input deda for all classifiers al gorithm was one of the methods to random subsampling
called cross-validation. We used the 10-fold cross-validation, which the datn were segmented indo 10 equal-sized
partitions. During each mn, one of the partitions is chosen for testing, whereas the rest of them are used for training.
This procedure is repeated 10 times so that each partition is used for test exactly once.

As mentioned in Sec. 111, the diagnosis geaerator tool should be able o generate data prediction for this satellite
subsystem considered critical. based on the classification model that provides greater aocuracy o predict satellite
fulure states. So. aiming to provide adequate reasons. the following sections present the main features of thesa
classifiers and associated algorithms nsed (o build the classification models for the diagoosis generator tool.
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Table & Inpui data from XSAT operation

DATETIME SAC PSAG PPLI PPL2 PAV  BAT VBAT (JBAT CBAT IBAT DOD STATE
194010 12-3kl0 SUN 1600 100 5 715 FULL 50 &0 1.2 ] 0 SAFE3
1942010 12-3k40 SUN 1600 100 5 715 FULL 50 &0 1.2 1] 0 SAFE3
1942010 12:31:10 SUN 1600 100 5 715 FULL 50 &0 1.2 o 0 SAFE3
194010 12-31:40 SUN 1600 100 5 715 FULL 50 &0 12 ] 0 ESAFE3
1942010 12-32:10 SUN 1800 100 5 715 FULL 350 &0 1.2 o 0 SAFE3
19472010 123240 ECL 0 100 5 —BES DIS 50 5084 12 —1947 0 SAFE3
19472010 12-33:10 ECL. 0 100 5 —BES DIS  49Fs 506 12 —1052 001 SAFE3
1942010 123340 ECL O 100 5 —BES DIS 4873 5051 12 -1058 001 SAFE3
19472010 12234000 ECL 0 100 5 —BE5 DIS 4850 5035 12 -1963 001 SAFE3
1942010 12-34:40 ECL. O 100 5 —BES DIS 4945 500 12 -10AR 001 SAFER
1942010 123500 ECL. O 100 5 —BES DIS 4932 5002 L2 —1974 002 SAFEI
194010 123540 SUN 1600 100 5 TI5 CHG 4008 5904 12 1454 001 SAFE3
1942010 123610 SUN 1600 100 5 715 CHG 4028 5026 12 1451 001 SAFE3
194010 123640 SUN 1600 100 5 TI5 CHG 4038 5038 12 1448 001 SAFE3
19472010 1237:10 SUN 1600 100 5 TI5 CHG 4949 595 1.2 1445 001 SAFE3
194010 123740 SUN 1600 100 5 TI5 CHG 4050 5967 12 1442 001 SAFE3
1942010 12:38:10 SUN 1800 100 5 715 CHG 4069 5974 12 1439 0 SAFEI
194010 125010 SUN 1600 100 5 715 CHG 4035 59713 12 1457 001 SAFE3
1942010 125040 ECL O 800 5 —I585 DIS 40835 5803 12 -3533 002 SAFE3
1942010 1251010 ECL. 0 100 5 —BES DIS 4801 5877 12 —1982 002 SAFE3
1942010 125140 ECL O 100 5 —BES DIS 4897 S5EG 1.2 —19E8 002 SAFE3
1942010 125210 ECL. O 100 5 —BES DIS  4EE3 5843 12 1003 003 SAFE3
1942010 125240 ECL. 0 100 5 -—BE5 DIS 487 5R27T 12 —19%9 003 SAFE3
19472010 12:53:10 ECLL. 0 100 5 —BES DIS 4856 35EI 1.2 2005 003 SAFE3
194010 12:53:40 SUN 1600 100 5 TI5 CHG 4842 5822 1.2 1477 003 SAFE3
1942010 1225410 SUN 1600 100 5 715 CHG 4852 5835 12 1474 003 SAFE3
194010 12:54:40 SUN 1600 100 5 715 CHG 4862 5847 12 1471 003 SAFE3
1942010 12:55:10 SUN 1600 100 5 715 CHG 4872 5850 12 1467 002 SAFE3
1942010 12:55:40 SUN 1600 100 5 715 CHG 4883 5871 1.2 1464 002 SAFE3
194010 125610 SUN 1600 100 5 715 CHG 4803 5884 12 1461 002 SAFE3
1942010 134440 ECL D 800 13 —1595 DI 475 5630 12 3713 006 SAFE2

ECL 5 -—E85 DIS 47 5621 12 -MT71 006 SAFE2

194010 13:45:10

A. Decision Tree Classifiers

A decision tree classifier, which is a simple yet widely used classification technigue also known as decision tree
induction, derives from the simple divide-and-conguer algorithm for producing decision trees [6]. A decision tree
contains & root and others internal nodes. beyond attribute test conditions to separate records that have different
characieristics.

A decision tree classification learning algorithm was applied to data set (Table 6) to generate the decision tres
miadel for classification of the satellite state. The algorithm chosen for building the decision tree was a well-known and
frequently used over the years the C4.5 and 148 as a class for generating a pruned or unpruned C4.5 decision tree [6].

Thi output of learning algorithm J48 indicating a pruned decision tree model for the training set used with only
two (SAFE2 and SAFE3) leaf nodes classification of states (STATE class label). Furthermore, the resulting tres
muodel indicates that the telemetry related with the battery voltage (VBAT) (See Sec. IIT) is critical to classify the
sacurity level of the satellite operation status. Figure 2 shows the decision tree classification model generated wsed
o progmosis of the satellite state for unknown values in 2 new data record {recod test).

B. Bayesian Classifiers
Following a different approach, we consider the relationship between the attribute set and the class variable baing
nondeterministic. In other words, it is when the class label of a test record cannot be predicted with certainty, even
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Fig. 2 Classification mode] based in decision tree applied a tesl record.

though its atiribate set is identical to some of the training examples (see Fig. 2). For solving these clessification
problems, an approach based on the Bayes theorem is wsed for modeling probobilistic relationships between the
attritwte s2t (X} and the class variable (Y). Consist in a statistical principle for combining prior knowledge of the
classes with new evidence gathered from data

PY|X)=P(X|YP¥)

Pl (1

Deescribing how the Bayes theorem was wsed for classification, let us fornmalize the classification problem firom a
statistical perspective. I the class variable (¥} has a pondeterministic relationship with the attributes { X'}, then we can
treat X and ¥ 85 mndom variables and capiure their relationship probabilistically using P(Y | X). This conditional
probability is also known as the postedor probability for ¥, as opposed to its prior probability. PY). During the
training phase_ it need to leam the posterior probabilities P{Y | X)) (Equation (1)) for every combination of X and
¥ hased on information gathered from the taining data [7].

The classifier algonthm used to implementation of this model was a naive Bayes classifier [5], which works
using for classification each test recond from training data (Teble 6), needed to compute the posterior probabilities
PISAFEL | X} and P{SAFE3 | X) based on the prios probability obtained for class SAFHS (P{SAFE3) = 67%)
and the prior probability for class SAFEZ { P{SAFE2) = 33%). Bo, the classification is based on the result of the
condition: if P{SAFES | X} = P(SAFE? | X), then the record is classified as SAFES; otherwise, it is classified as
SAFEL

C. Vector Quantizatien

Following one more different approach to build a classification moded, we are interested in models of anificial
newral networks for classification, because it is o nonparametric and monlinear lechnique, which allows the map-
ping of inpot dots associated with outpat data. Therefore, the outpad of the network is the class associated to the
=ample [E].

For representing & model of artificial neural networks for classification, we choose keaming vector quantization
{LVQ) networks, which define  family of adaptive algonithms for quantifying vector, orginally proposed by Kohonen
[9]. LV} networks define methods for supervised training employing a self-organizing network approach which uses
the treining vectors to recursively une placement of competitive hidden unis thel represent categones of the inputs.
Onice the network is trained, an input vector is categorized as bebonging to the class represented by the nezrest hidden
umit [E].

The classifier algorithm used to implementation of LY() networks was the LVQ2_1 classifier algodthm [5]; it
consisls on iterative algonthm, whose basic principle is to redoce the distance of the input vectors in the same class,
and to move away input vector in the wrong class. The classes distribotion obtained as ootpul wers SAFE3: 16 (805
and SAFEZ: 4 (20%) for the input veciors representing 12 attribules.

144



SOLREA, FERREIRA, AMD SILVA

In the next saction, a performance evaluation of each classification model generated and comparison between
three classifiers is sccomplished based on performance metrics such as accuracy and error rete velues, being the
mesults presented and discussed.

All the classifiers algorithms used are an integral par of the Waikato environment for knowledge nnalysis {WEKA).
asuite of machinea leaming software was writien in Jova [6]. WEKA is free software available under the GNU General
Public License (GPL), aiming &t adding algorithms from different approaches in the subarea of Al dedicated to the
study of learning by machines [G].

¥. Resuolis and Discussion

‘The performance evaluation of aclassification model is based on the counts of test reconds correctly and incormectly
predicted by the model. These counts are tabulated in a table know as confusion matrix. Table 7 depicts the confusion
matrix of classifiers: J48. natve Bayes, and LVQ2_1.

Each entry ;; in Table 7 denotes the number of records from class SAFE3 predicted to be class SAFEZ. For
instance, j; is the number of records from class SAFE? predicted incorrectly predicied as SAFE3. Thus, based on
the entries in the confusion matrix, the total nombes of correct predictions and total sumber of incomrect predictions of
each model was calculated and presented on Table & From thess matrix elements is possible also get the performance
metrics such as accuracy for each model and the error mile valuwes (Table B).

The most classification algonthms seek models that atiain the highesl accuracy, or equivalently, the lowest armors
mte_ Then, evaluating in terms of percentages, the accuracy and error rate valoes for each classifier, we can say that
the classifier nafve Bayes shows the better accuracy vahoe (95%) and minor ermor rate (5% followed of the decision
tree classifier (91%) and (9% ). The worse accuracy and error mle essociated was the neural classifier LVQZ_1 (36%)
and {13%}

Oiher key measure for evaluating classifiers is Kappa statistics or Kappa coefficient. A measure of agreement
used in nominal scale, that gives us an idea of how much the observations deviate from those expected due to chance,
piving us 50 how begitimate inteqpretations are. This observer disagreement is indicated by how observers classify
individual subjects into the same catepory on the measurement scale. Dunng in mm, each classifier assigned items

Table 7 Confusion matrix of tree classifiers: J48, naive Bayes,

and LY(2 1
Class =SAFE3  Class =SAFE?  Total
J4E
Class=SAFE3 £ =0 gy == 105
Class=5AFE2? =24 ey =43 51
Total 107 49 156
Naive Bayes
Class=SAFE3 =00 gy =58 [{1x]
Class =SAFE2 =1 e =40 51
Toital 1o 55 156
IvQ2_1
Clnss =SAFE3 £y =06 gy =19 105
Class=SAFH2? ey =12 ey =139 51
Total 108 48 156

Table 8 Accuracy and error rale performance melrics for

each classifier

Classifiers Accuracy (%) Emror rate (%)
J4E Loz o7
Maive Bayes o4 87 513
Lvip2_1 B6.53 13.46
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Table ¥ Kappa coelficient values provided by

the three classifiers

Classifiers Kappa Agreement
JE 00 Good
Mave Bayes 0.EESE Very pood
V2 _1 LR Geood

Lo ome of the two classes SAFE3 and SAFEL, but the number of individuals assigned to each class by classifier are
disagree {soe Table 7).

The values of Kappa are interpreted as the maximom of 1 when agreement is perfect, () when agreement is no
better than chance, and negative values when agreement is worse than chance. Other valoes can be ronghly interpreted
as [10]:

I} insufficient agreement {-<0.20)

2} feir agreement (0.20-0.40)

)  moderale agreement (0.40-0060)

4)  pood agreement {0.60-0.80)

5} wery good agreement (0.80-1.00)

Kappa measures the percentage of data values in the main diagonal of the confusion matrix (Table 7) and then
adjusts these values for the amound of agreement that could be expected due to chance alone. In Teble 9. the Kappa
coefficient values of each classifier are reported and interpreted.

The Kappa coefficient value obtained form neive Bayes classifier presented a perfect agreement, whereas the other
classifiers present a good agreement. Owverall, the classifier algorithm narve Bayes showed better results, indicating
the Bayesian method as the best classification model genemted to predict sateflite future states.

VI. Conclusion

This paper presented a comparative study of performance between algorithms classifiers, selacted o represent
each of the three different methods for classification models generation. The use of methods with different spproaches
to learning proved to be a significant contribotion, in selecting the most appropriate classification model 1o the st of
application data. In addition, the statistic became possible (o detemmine with certainty, which the classification model
that prowides greater accuracy for predicting satellite future states, once the classification modal is the core of the
ool designed to assist experts in impact analysis of each plan’s action on the satellite behavior Lo decision support
making.

In this stody, we simolated dats semerated from the theoretical model that describe the PSS of a virual satellite.
Buot, where the data are acquired from a real satellite, which the data may contain missing or anomalies data, the
dietection and removal of anomalies is often part of the preprocessing of data before the classification mode] execution.
An exception may occur when the anomaly becomes the focus in an application database, requiring the use of specific
algonthms to detect apomalies that coold be included in futore works.
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