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RESUMO

As maquinas ferramentas com controle numérico computadorizado (CNC) séo
essenciais nos processos de fabricacdo modernos devido a sua alta precisdo e
velocidade. No entanto, essas caracteristicas estdo sujeitas a falhas ocultas e
deterioracdo, reduzindo a confiabilidade operacional. Para aumentar o tempo médio
entre falhas, sdo utilizados dispositivos de deteccdo que monitoram o estado
operacional dos componentes da maquina, permitindo a analise e processamento de
informacgdes para maximizar a confiabilidade. Muitas industrias adotam a manutengao
preditiva (PdM), que utiliza monitoramento inteligente para evitar falhas futuras. Nos
ultimos anos, o aprendizado de maquina (ML) tem se mostrado fundamental na
previsao de falhas, contribuindo para a PdM. Técnicas de ML baseadas em dados de
sensores, incluindo abordagens de aprendizagem profunda como Autoencoders (AE),
tém mostrado resultados promissores. A analise de dados de séries temporais de
sensores, especialmente dados bindrios, tem recebido atencéo significativa,
permitindo a deteccgao eficiente de falhas ou atividades anormais e facilitando acoes
de manutencido imediatas. Este trabalho visa desenvolver métodos precisos e
eficientes de detecgdo de falhas para melhorar a confiabilidade e eficiéncia dos
sistemas de producgao industrial. A pesquisa inclui uma analise abrangente dos
modelos de ML para deteccdo de falhas, focando em dados de séries temporais
binarias. Além de avaliar o desempenho dos modelos, foi desenvolvido um dispositivo
para capturar dados dos sensores e um aparato experimental para simular dados de
falha com seguranca. Esta tese propds uma abordagem inovadora que combina a
fusdo de séries temporais binarias multivariadas com modelos autoencoder,
demonstrando, por meio de experimentos praticos com dados reais, que é possivel
detectar falhas em maquinas-ferramenta com alta precisdo, ao mesmo tempo em que
contribui teoricamente para o avango da analise de séries binarias no contexto da

manutencgao preditiva.

Palavras-chave: maquina ferramenta, falha, manutencao preditiva, autoencoder e

series temporais binarias
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ABSTRACT

Computer Numerical Control (CNC) machine tools are essential in modern
manufacturing processes due to their high precision and speed. However, these
characteristics are susceptible to hidden faults and degradation, reducing operational
reliability. To increase the Mean Time Between Failures (MTBF), detection devices are
used to monitor the operational state of machine components, enabling the analysis
and processing of information to maximize reliability. Many industries adopt Predictive
Maintenance (PdM), which uses intelligent monitoring to prevent future failures. In
recent years, Machine Learning (ML) has proven to be fundamental in failure
prediction, contributing significantly to PdM. ML techniques based on sensor data,
including deep learning approaches such as Autoencoders (AE), have shown
promising results. The analysis of sensor time series data, especially binary data, has
received significant attention, enabling efficient detection of faults or abnormal
activities and facilitating immediate maintenance actions. This work aims to develop
accurate and efficient fault detection methods to improve the reliability and efficiency
of industrial production systems. The research includes a comprehensive analysis of
ML models for fault detection, focusing on binary time series data. In addition to
evaluating model performance, a device was developed to capture sensor data and an
experimental apparatus was built to safely simulate fault conditions. This thesis
proposed an innovative approach that combines the fusion of multivariate binary time
series with autoencoder models, demonstrating—through practical experiments with
real data—that it is possible to detect faults in machine tools with high precision, while
also contributing theoretically to the advancement of binary time series analysis in the

context of predictive maintenance.

Keywords: machine tool, fault, predictive maintenance, autoencoder, binary time

series
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1. INTRODUGCAO

As maquinas ferramentas equipadas com controle numérico computadorizado
(CNC) fazem parte da base dos processos de usinagem e fabricagdo modernos das
industrias de manufatura. Por serem maquinas de alta tecnologia, possuem altas
taxas de precisao e velocidade, aspectos estes que por estarem sobre os riscos de
falhas ocultas e deterioracdo, fazem com que os indices de desempenho ndo possam
ser mantidos e a confiabilidade da operacao € gradualmente reduzida (ZHANG et al.,
2019; JIN et al., 2023).

Para aumentar o tempo médio entre falhas (MTTF), é essencial empregar
dispositivos de monitoramento que permitam acompanhar em tempo real as
condicdes operacionais dos componentes da maquina, possibilitando a deteccao
precoce de degradagdes. Dessa forma, as informag¢des coletadas podem ser
analisadas e processadas para antecipar possiveis falhas e otimizar a confiabilidade
do equipamento. A manutengéao preditiva (PdM), que faz uso de tais tecnologias para
monitorar e prever falhas antes que ocorram, tem sido uma escolha comum em muitas
industrias para maximizar o MTTF e evitar interrupgdes inesperadas (KUNZER et al.,
2022).

A manutengdo preditiva se esforca para maximizar a disponibilidade de
maquinas e equipamentos. Na ultima década, o aprendizado de maquina (ML)
comegou a desempenhar um papel fundamental no dominio de prever falhas em
maquinas e assim contribuir para a PdM (KANE et al., 2022; WAHID; BRESLIN;
INTIZAR, 2022). Amplas abordagens foram propostas para explorar o ML baseado
em dados de sensores. Recentemente, também abordagens de aprendizagem
profunda foram utilizadas, incluindo Autoencoders (AE), mostrando resultados
promissores (KHOSRAVINIA, 2023).

Em virtude disto, a analise de dados de séries temporais de sensores em
dominios industriais ganhou atencao significativa. Dentre estes, os dados binarios de
série temporal sdo uma classe especial que sado gerados em grandes volumes,
especialmente em maquinas ferramentas. E o ML se apresenta como uma tecnologia
promissora para a analise e detecao de falhas em séries temporais binarias. Os
modelos de ML podem detectar com eficiéncia falhas ou atividades anormais,
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facilitando ag¢des imediatas de manutencédo para mitigar possiveis interrupgdes na
produgao (PRINCZ; SHALOO; EROL, 2024).

O desenvolvimento de métodos precisos e eficientes de deteccdo de falhas
pode melhorar muito a confiabilidade e eficiéncia de sistemas de produgéo industrial
(WANG et al., 2022). E aqui que este trabalho pretende comecar e fornecer uma
abordagem pratica no campo da manutencdo baseada em dados. Este trabalho
conduzira uma analise detalhada dos principais modelos de ML aplicados a deteccao
de falhas, focando nas suas vantagens e desvantagens, com o objetivo de identificar

lacunas de pesquisa em séries temporais binarias de maquinas ferramenta.

O foco nao foi apenas na construcdo de modelos, mas também no
desenvolvimento de uma interface para capturar os dados dos sensores das maquinas
ferramentas e desenvolvimento de um aparato experimental para simular dados de
falha com seguranga. Para avaliagdo do modelo foram coletados dados do aparato
experimental montado com sensores industriais. Uma variedade de falhas foi
implementada em experimentos, para os quais o modelo foi projetado para detectar.
Por fim, os resultados do modelo foram contrastados com os experimentos e, assim,

comparados entre si.

Observou-se que a dependéncia temporal das séries temporais apresenta uma
complexidade elevada. A analise e detecdo de falhas em séries temporais
multivariadas exigem a captura tanto das dependéncias temporais dentro de cada
série temporal quanto das intercorrelagdes entre diferentes pares de séries temporais.
(ILIOPOULOS et al.,, 2023; CHEN; FENG; WIRJANTO, 2023). Em contraste,
observou-se que os trabalhos identificados pela revisao da literatura, utilizam em sua
maioria a analise de séries temporais univariadas que simplifica o problema ao se
concentrar em uma unica variavel, potencialmente negligenciando importantes

dependéncias cruzadas.

Com base na revisdo da literatura, ndao foram identificados estudos que
abordem o funcionamento de maquinas ferramenta e examinem as causas de falhas
utilizando dados de séries temporais binarias multivariadas capturadas diretamente
dos sensores das maquinas, corroborando a conclusao de Princz, Shaloo e Erol
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(2024), que também ressaltam a necessidade de aprofundar as investigacdes sobre
meétodos de deteccdo de falhas com base em dados de séries temporais binarias
multivariadas capturados diretamente dos sensores das maquinas. Além disso, nao
foram encontrados registros de pesquisas que explorem o uso de modelos de
aprendizado profundo para cobrir todo o processo, desde a captura dos dados até a

analise, identificacao e localizac&o das falhas.

A partir da revisdo da literatura realizada, foi possivel identificar algumas
abordagens para a analise de séries temporais multivariadas, incluindo métodos
baseados em redes neurais, modelos probabilisticos e algoritmos de inferéncia de
topologia. No entanto, nenhum dos métodos encontrados na literatura se mostrou

diretamente aplicavel aos dados coletados de sensores de maquinas ferramenta.

Este trabalho propde uma abordagem tedrica inovadora para a transformacgéao
de séries temporais binarias multivariadas e demonstra sua aplicagado pratica na
deteccao e localizacdo de falhas em maquinas-ferramenta, contribuindo para a

melhoria da manutencao preditiva.

Os experimentos realizados comparando a técnica desenvolvida nesta tese
aplicada a trés modelos diferentes para deteccao de falhas em séries temporais
binarias, mostraram que o Autoencoder Long Short-Term Memory (LSTM) apresentou
o melhor desempenho geral, além de minimizar falsos positivos. No contexto da
manutencgao preditiva, a minimizagao de falsos positivos € um fator muito importante.
Reduzir falsos alarmes significa que menos componentes da maquina precisarao ser
desmontados para verificagdo, diminuindo custos operacionais e o tempo de
inatividade. Embora falsos negativos possam resultar na ndo detecgao de falhas reais,

estratégias de monitoramento continuo podem mitigar esse risco.

1.1 IDENTIFICAGAO DE LACUNAS

A crescente integragao de tecnologias avancadas no ambiente industrial tem
impulsionado a busca por métodos inovadores para otimizar a operagdo e
manutengao de maquinas ferramentas (KUNZER et al., 2022). Nesse contexto, as

lacunas de pesquisa que motivaram este trabalho incluem:
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e Desafios na deteccado de falhas em maquinas ferramenta: A necessidade de
lidar com a crescente complexidade dos dados gerados por sensores e
atuadores em maquinas ferramenta, onde padroes an6malos podem ser
dificeis de identificar usando métodos estatisticos convencionais (PRINCZ;
SHALOO; EROL, 2024).

e Limitagdes dos métodos convencionais: A falta de eficacia dos métodos
convencionais de deteccdo de falhas em lidar com a diversidade e
complexidade dos dados de séries temporais binarias, destacando a
necessidade de abordagens mais avangadas e adaptaveis (PAN et al., 2022;
BODNER; CEULEMANS, 2023).

e Escassez de pesquisas em deteccao de falhas em dados binarios: A falta de
estudos abordando especificamente a deteccao de falhas em séries temporais
binarias, deixando uma lacuna no conhecimento sobre a aplicagao de modelos
de aprendizado de maquina n&o supervisionado nesse contexto (PRINCZ;
SHALOO; EROL, 2024).

e Necessidade de avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina: A
importancia de avaliar e comparar o desempenho de diferentes modelos de
aprendizado de maquina nao supervisionado para deteccao de falhas, a fim de
identificar suas forgas, fraquezas e aplicabilidade em cenarios industriais
(KHOSRAVINIA, 2023; LI et al., 2023).

Como Princz, Shaloo e Erol (2024) também discutem, durante a pesquisa
descobriu-se que uma ampla gama de modelos de aprendizado de maquina séo
usados para deteccdo de falhas em diferentes areas, incluindo areas em que
grandes quantidades de dados podem ser coletadas dos sensores. Com base na
literatura encontrada, n&o foi identificado nenhum estudo que trate do
funcionamento de maquinas ferramentas e examine a causa da falha usando
dados de séries temporais binarias, capturadas dos proprios sensores da maquina,
através de modelos de aprendizado profundo, e que descreva desde a captura dos

dados até a analise e identificacdo da falha.

Essas lacunas de pesquisa destacam a motivagcdo por tras deste trabalho,

buscando preencher essas lacunas e contribuir para o avanco do monitoramento de
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condigbes de maquinas ferramentas por meio de técnicas inovadoras de analise e

deteccdo de falhas em dados de séries temporais binarias.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal € utilizar técnicas de aprendizado de maquina para

identificar padrées nos dados gerados pela ativagdo e desativagdo de sensores e

detectar e localizar falhas em maquinas e equipamentos industriais. O estudo visa

melhorar a capacidade de detecg¢ao de falhas e otimizar o desempenho dos sistemas

de producao por meio do desenvolvimento de uma técnica de fusao de dados, ao qual

seja possivel analisar séries temporais binarias multivariadas de forma simultanea e

simplificada.

1.2.1 Objetivos Especificos

*

Desenvolver uma interface eletrénica para capturar os dados dos sensores das
maquinas ferramentas.

Desenvolver um aparato experimental, composto por uma estrutura metalica
projetada para ativar e desativar sensores de forma controlada, a fim de simular
dados de falha em experimentos.

Desenvolver modelos de previsao baseados em redes neurais Autoencoder,
Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes (RNN).
Desenvolver uma técnica para analise de séries temporais binarias
multivariadas.

Aplicar os modelos em bases de dados reais coletadas em maquinas
ferramentas e no aparato experimental para verificar a acuracia dos modelos.
Contrastar os resultados dos modelos.

Analisar o efeito da técnica de fusao de dados proposta em contraste a analise

direta de series temporais binarias multivariadas.

1.3 JUSTIFICATIVA

Na industria, a manutencdo das maquinas ferramentas € um dos pontos

importantes pois afeta o tempo de operacdo e a eficiéncia dos equipamentos,
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portanto, as falhas nesse tipo de equipamentos precisam ser identificadas e resolvidas

para eliminar paradas no processo produtivo (WAN et al., 2017; CHEN et al., 2022 ).

Apesar das maquinas ferramentas serem equipadas com um Controle
Numérico Computadorizado, e um Controlador Légico Programavel (CLP) que opera
com uma programacgao. Estes recursos tém a fungcdo de monitorar e avaliar se a
ativagcao e desativagao dos sinais dos sensores ocorreram dentro de uma margem de
tolerancia aceitavel, em relagdo ao momento esperado para cada evento. A margem
de tolerancia, que varia de acordo com a finalidade e sensibilidade de cada sensor,
pode ser da ordem de milissegundos ou segundos, dependendo do processo

especifico que esta sendo controlado.

Essa l6gica de programagéao permite que o algoritmo do CLP detecte falhas na
maquina ferramenta apenas no exato momento em que elas ocorrem, acionando uma
resposta imediata para impedir danos maiores. Contudo, esse método de
monitoramento reativo ndo antecipa a degradacao progressiva do sistema. A analise
das séries temporais binarias geradas pelos sensores oferece uma abordagem mais
proativa, permitindo identificar padrdes que indicam o inicio de uma possivel falha

antes que ela cause uma parada inesperada.

Além disso, esse método possibilita a identificacdo de falhas esporadicas, que
podem passar despercebidas pelo monitoramento tradicional, e auxilia na localizagao
precisa do componente defeituoso, sem a necessidade de desmontar a maquina
inteira em busca da falha. Tudo isso € possivel porque os modelos de detecgéo foram
previamente treinados com dados da respectiva maquina em condi¢ao normal de
funcionamento, permitindo uma comparagao precisa entre o comportamento esperado

e a situagao atual da maquina.

Dessa forma, a degradacao gradual ou falhas intermitentes do sistema podem
ser detectadas e tratadas previamente, otimizando a manutencédo preventiva e
evitando tanto paradas inesperadas quanto a desmontagem desnecessaria do

equipamento.

Ao aplicar métodos analiticos baseados em dados, podem ser encontrados
resultados interpretativos para decisbes estratégicas, proporcionando beneficios
como reducao de custos de manutencao, redugcdo de tempo de inatividade para

manutencgao, reducado de quebras de maquinas, reducao de estoque de pecas de
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reposi¢cado, aumento da produgéo, vida util prolongada de pecgas de reposigao e maior
seguranga para o operador. (SEZER et al., 2018; ZHANG et al., 2022).

Quanto ao desenvolvimento de modelos baseados em Autoencoder, justifica-
se por representarem uma abordagem avangada para a previsdo de falhas, e a
aplicacao destes em conjunto com o desenvolvimento da técnica de transformagao de
series temporais binarias multivariadas permite explorar representa¢des latentes de
todos os canais de sinais de forma simultdnea, a cada timestamp, potencialmente
melhorando a precisao das estimativas de falhas.

Referente a validacdo dos modelos com dados reais provenientes de maquinas
ferramentas, juntamente com dados obtidos de um aparato experimental, permite
avaliar a robustez e a eficacia dos modelos em condicbes praticas. Ao treinar os
modelos com esses dados, torna-se possivel comparar os resultados obtidos pelo
modelo com os dados experimentais e as condigdes reais das maquinas, permitindo
verificar se o modelo foi capaz de identificar corretamente a falha inserida
propositalmente em determinado ponto. Essa abordagem possibilita uma avaliagao
mais precisa do desempenho dos modelos, garantindo que eles sejam eficazes na
deteccao de falhas em cenarios reais.

Dessa forma, a execucdo desse trabalho ndo apenas ampliara o conhecimento
tedrico sobre técnicas de previsao de falhas em dados de séries temporais binarias,
mas também fornecera contribuicbes praticas e aplicaveis ao monitoramento de
maquinas ferramentas, com potencial impacto positivo na eficiéncia operacional e na
manutencgao preditiva desses equipamentos.

Além disso, na revisdo da literatura realizada, embora diversos estudos
abordem a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para deteccéo de falhas
em séries temporais, nenhum dos artigos identificados considerava a criacdo de
modelos especificamente otimizados para aplicagdbes embarcadas e solugbes em
tempo real. Essa lacuna é particularmente relevante, uma vez que a implementagao
de modelos eficientes em dispositivos com recursos limitados e a necessidade de
deteccao rapida para evitar falhas em processos industriais sdo desafios cada vez
mais presentes nas areas de manutencgao preditiva e automacao (GRZNBECH et al.,
2020). A auséncia de pesquisas voltadas para a binarizagao e otimizagdo de modelos
para esses contextos destaca a necessidade de um estudo que contemple essas
demandas.
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Portanto, a justificativa para a escrita deste trabalho esta fundamentada na
necessidade de avancar no monitoramento de condigbes de maquinas ferramentas
por meio da aplicagcdo de técnicas inovadoras de aprendizado de maquina para
deteccéo de falhas em dados de séries temporais binarias. Embora os algoritmos de
aprendizado de maquina tém mostrado eficacia na detecc¢ao de falhas em dados de
séries temporais, faltam pesquisas que abordem especificamente a deteccdo de
falhas a partir de dados binarios, proveniente de sensores industriais (PRINCZ;
SHALOO; EROL, 2024).

1.4 DELIMITACOES

Nesta tese, estabelecem-se algumas delimitagcbes que guiam o escopo e a
aplicagcdo da solugao proposta, que se concentra na manutencido de maquinas
ferramenta em ambiente in loco. A seguir, sdo detalhados os principais aspectos que

caracterizam essas delimitacoes.

1.4.1 Cenario de Aplicacao

A solucéo proposta foi idealizada para ser utilizada em cenarios de manutengao
de maquinas industriais no proprio local de operacdo. O processo inicia-se com a
coleta de dados da maquina em perfeito funcionamento, logo apds sua instalagao.
Esses dados, coletados em um estado de operagédo sem falhas, sao utilizados para

treinar o modelo autoencoder, que servira posteriormente como base de comparagao.

Esse método difere de abordagens convencionais, onde o treinamento de
modelos costuma ser feito com divisdes padronizadas de conjuntos de dados de
treinamento e teste. No caso desta abordagem, o treinamento ocorre exclusivamente
com dados de maquinas em perfeitas condi¢des, criando um modelo de referéncia.
Dados posteriores, coletados durante solicitagcbes de assisténcia técnica, serao
analisados e comparados com o modelo treinado para detectar possiveis falhas ou o

inicio de um processo de deterioragao.

1.4.2 Simplificagdes no Tratamento de Dados

Foram feitas simplificacbes intencionais no tratamento dos dados utilizados
tanto para o treinamento quanto para a analise posterior do modelo. A qualidade dos
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dados foi garantida na etapa de desenvolvimento da interface de coleta de dados,
bem como no algoritmo de coleta. Portanto, ndo foram necessarias técnicas de
preparagao de dados como normalizagdo ou outras abordagens comuns para ajustar

os dados antes do treinamento.

1.4.3 Integracdo com a Interface de Coleta de Dados

A solucdo aqui proposta esta fortemente vinculada ao uso da interface de coleta
de dados desenvolvida. Esta interface desempenha um papel central na coleta de

dados da maquina em dois momentos especificos:

1. Durante a instalagdo — quando os dados em condicdes 6timas de
funcionamento da maquina sao capturados e usados para o treinamento
do modelo.

2. Durante a assisténcia técnica — quando novos dados da maquina,

possivelmente em condicdes de falha, sdo coletados para analise.

Essa integracao permite que o modelo autoencoder seja continuamente

atualizado e aplicado para deteccao de falhas com base nos dados em campo.

1.4.4 Exclusdo de Abordagens Tradicionais de Validacao

Diferentemente das abordagens tradicionais que utilizam divisbes de dados em
porcentagens pré-definidas para treinamento e teste, nesta tese adotou-se uma
estratégia distinta devido a abundéncia de dados disponiveis. Foi coletado um
conjunto de dados exclusivo de funcionamento normal, sem falhas, para o treinamento
do autoencoder. Além disso, um ou dois conjuntos de dados adicionais, contendo
registros de condicbes de funcionamento normal, sem falhas, foram coletados
separadamente e utilizados para testar o modelo treinado. Essa abordagem permitiu
treinar o autoencoder apenas com dados normais sem a necessidade de dividir os

dados originalmente coletados.

1.4.5 Limitacdes e Perspectivas Futuras para Aplicagdes em Sistemas Embarcados

Embora este trabalho tenha como objetivo futuro a implementacdo de modelos
mais eficientes para aplicagbes embarcadas, ela ndo avanga para a area de
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binarizacéo e otimizacdo de modelos, que sao etapas criticas para reduzir ainda mais
o consumo de recursos € melhorar o desempenho em dispositivos de baixo consumo.
No entanto, o foco principal deste trabalho é na criagcdo de uma técnica que visa
simplificar o modelo, de modo a facilitar sua execugao em sistemas de computagao
convencional e no futuro em sistemas embarcados, mantendo a eficacia na detecgao
de falhas. Assim, busca-se reduzir a complexidade do modelo sem comprometer a
precisdo da deteccdo, preparando o terreno para futuras pesquisas voltadas a

otimizacao e binarizagao.

1.5 ESTRUTURA DA TESE

Este trabalho esta organizado em nove capitulos: Introdugédo, Fundamentacéao
Teodrica, Revisdo da Literatura, Ambiente de Desenvolvimento e Ensaio do Modelo
Proposto, Materiais e Métodos, Resultados, Discussdes e Cronograma. No primeiro
capitulo é apresentado uma introdugéo ao tema, lacuna de pesquisa, justificativa e os
objetivos. No segundo capitulo é apresentada a fundamentagdo tedrica sobre
aprendizado de maquina e aprendizado de maquina aplicado a manutencdo em

maquinas ferramenta.

No terceiro capitulo, é realizada uma revisdo da literatura, discutindo os
principais trabalhos e estudos que abordam a deteccdo de falhas em maquinas-
ferramenta, com énfase nos modelos baseados em séries temporais binarias e
aprendizado profundo. O quarto capitulo, apresenta o Ambiente de Desenvolvimento
e Ensaio do Modelo Proposto, detalha a configuragdo do ambiente computacional e
experimental necessario para implementar e testar o modelo sugerido e o ambiente
de desenvolvimento e ensaio dos modelos propostos. O quinto capitulo, Materiais e
Métodos, descreve os dados, ferramentas e abordagens metodolégicas empregadas

para o desenvolvimento e teste dos modelos.

No sexto capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagao
do modelo proposto, incluindo as métricas de desempenho e a comparagdo com
outros métodos. No sétimo capitulo, sdo analisados os resultados obtidos, com énfase

nas implicagdes dos achados, desafios encontrados, limitagdes do estudo e possiveis
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melhorias. Finalmente, o oitavo capitulo apresenta o Cronograma, que descreve a

execucao da tese em termos de prazos e etapas concluidas.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Para a abordagem deste trabalho buscou-se referencias nos temas: falha,
manutencao e aprendizado de maquina para explicar o conceito de aprendizado de
maquina aplicado a predigdo de falhas em maquinas ferramenta utilizando dados de

sensores.

2.1 CONCEITUACAO DE FALHA

Uma conceituacdo importante no contexto deste estudo é a distincdo entre
defeito e falha. Enquanto o defeito é caraterizado como qualquer desvio de uma
caracteristica de um item em relagcédo aos seus requisitos (ABNT, 1994, p.3), a ABNT
define o termo falha como término da capacidade de um item desempenhar a funcgao
requerida (ABNT, 1994, p. 3). Isto significa que a abordagem de predigdo de falhas
deve basear-se numa compreensao clara da falha em cada um dos niveis do sistema
(AHMAD et al., 2022).

Os componentes do sistema podem estar degradados, apresentarem defeito
ou até mesmo falhar e ainda assim nao causar falha do sistema. De forma que o
papel das técnicas de predi¢céo de falhas é reconhecer a margem para falha e estimar
o tempo de falha a fim de possibilitar o planejamento prévio dos reparos necessarios,
a fim de minimizar o Tempo Médio para Reparo (MTTR) e o tempo de inatividade
associado. (VELIBEYOGLU; NOH; POZZI, 2019).

O ciclo de vida de um sistema, desde o momento da intengdo do projeto
(desempenho minimo exigido + margem de seguranga do projeto), passando pela
degradacao, até a falha funcional e subsequente restauracao é apresentado na Figura
01, a falha ocorre quando o desempenho do sistema cai abaixo do ponto de
desempenho minimo requerido (WU; LIU; XU, 2022).
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Figura 01 — Curva de desempenho do sistema.
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Fonte: Adaptado de NASA (2008).

A prevencao de falhas é uma abordagem proativa que visa prevenir uma falha
prevista e iniciar uma ag¢ao de correcdo para evitar a falha funcional do sistema
(ZHANG et al., 2022).

2.2 CONCEITUACAO DE MANUTENGCAO

A ABNT define o termo manutencdo na NBR 5462 como a Combinacao de
todas as agdes técnicas e administrativas, incluindo as de supervisao, destinadas a
manter ou recolocar um item em um estado no qual possa desempenhar uma fungao
requerida (ABNT, 1994, p. 6). A progressao das estratégias de manutencao atuais
evoluiu da manutencao corretiva para a manutengcao preventiva e depois para a
manutencao baseada na condicdo (CBM). A manutencao corretiva € a forma mais
antiga de manutencdo em que nenhuma acao € tomada para manter o equipamento
até que ele quebre e necessite de reparo ou substituicdo. Para evitar falhas
catastroficas e paradas de emergéncia, a manutengao preventiva foi introduzida na
década de 1950 (AIWINA et al., 2009; VELIBEYOGLU; NOH; POZZI, 2019).

A manutengédo preventiva TBM (manutengdo baseada no tempo) baseia-se no
principio de que a falha do sistema/equipamento esta sempre relacionada ao tempo
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de operacgao, ou seja, a probabilidade de falha de cada sistema aumenta com o tempo.

Porém, na pratica observa-se que este comportamento ndo € valido para todos os

componentes. Segundo Maubray (1997) existem seis tipos de padrbes de

probabilidade de falha relacionados ao tempo de execucéo:

Padrao A, Curva da Banheira, representacao tradicional do comportamento de
falha de varios itens como componentes mecanicos, eletrénicos, materiais e
até mesmo seres humanos, em que trés comportamentos diferentes podem ser
observados: falha prematura ou mortalidade infantil; falha durante a vida util;
ou falha durante o envelhecimento.

Padrao B, Desgaste, probabilidade de falha constante e aumento repentino ao
final da vida util do equipamento;

Padrao C, Fadiga, aumento constante da probabilidade de falha desde o inicio
da operacao, sem ser possivel identificar um momento de aumento drastico da
probabilidade de falha;

Padrao D, Aumento Inicial, probabilidade minima no inicio da operacao,
aumento repentino até alcancar um determinado valor onde se mantém
constante;

Padrao E, Falha aleatdria, probabilidade de falha sempre constante;

Padrao F, Mortalidade infantil, probabilidade de falha alta no inicio da operacéo,
seguido por queda repentina até atingir um determinado valor e se mantém

constante;

As curvas de probabilidade de falha versus tempo para todos os tipos sao

apresentadas na Figura 02.

Probabilidade de falha

Figura 02 — Tipos de taxa de probabilidade de falha.
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Os padrdes de probabilidade de falhas A e B sdo comumente associados a
componentes simples e unicos, tais como pneus, pastilhas de freio e elementos
estruturais. Por outro lado, itens mais complexos tendem a seguir os padrbes de
probabilidade condicional representados pelos modelos C, D, E e F. Esta distincéo
fundamental entre os padrées de falha de componentes complexos e simples tem
repercussdes significativas na gestdo da manutencédo (NASA, 2008; AHMAD et al.,
2022).

Componentes simples e de pega unica geralmente exibem uma correlagao
clara entre a confiabilidade e a idade. Isso se torna ainda mais evidente em casos em
que fatores como fadiga do metal ou desgaste mecanico sdo predominantes, ou
quando os componentes sédo projetados para serem consumiveis, com uma vida util
curta ou predefinida. Em tais situacdes, estabelecer um limite de idade baseado na
duragdo de uso ou nos ciclos de estresse pode ser uma estratégia eficaz para
aumentar a confiabilidade do sistema complexo ao qual esses componentes
pertencem (NASA, 2008; ZHANG et al., 2022).

Componentes complexos frequentemente apresentam uma fase inicial de
mortalidade infantil, seguida por um aumento gradual ou estabilizacdo na
probabilidade de falha, sendo raro o envelhecimento acelerado. Em diversas
situagdes, a manutengao programada pode inadvertidamente elevar a taxa de falhas
ao introduzir um alto indice de mortalidade infantil em um sistema que, de outra forma,
seria estavel (NASA, 2008; AIWINA et al., 2009).

Portanto, para componentes cujo comportamento de falha segue os padrées C,
D, E e F, sdo necessarias estratégias alternativas. Estas podem incluir manutencao
corretiva, aceitagao do risco de falha ou modificagdes no projeto, como a inclusdo de
redundancias. Apesar de tais politicas ocasionalmente diminuirem as falhas em
equipamentos, elas exigem maior esforco de mé&o de obra, ndo erradicam
completamente falhas catastréficas e podem resultar em manutencbes
desnecessarias (AIWINA et al., 2009; BIGGIO; KASTANIS, 2020).

E neste contesto que que entra a Manutencdo Baseada em Condicdo (CBM),
que representa uma abordagem de manutencéo que rastreia continuamente a saude
operacional das maquinas e baseia as decisbes de manutengao nas informacoes
obtidas desse monitoramento, ou seja, manutencao preditiva. A CBM procura

acompanhar a condigdo das maquinas por meio de medi¢cdes que nao interferem em
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sua operagao normal. Essa estratégia tem se mostrado eficiente para diminuir
manutengdes desnecessarias e para aumentar a confiabilidade dos equipamentos,
ganhando popularidade crescente nos ultimos anos (YAGUO et al., 2018).

Neste procedimento, testes sdo conduzidos ou dados sdo coletados para
avaliar o estado do equipamento, permitindo que as tarefas de manutengédo sejam
agendadas para um momento em que a diminuigdo da confiabilidade ja comegou, mas
0 equipamento ainda mantém sua funcionalidade (JARDINE et al., 2006;
VACHTSEVANOS et al., 2006). A Figura 03 demonstra o intervalo de tempo entre a
deteccao do inicio de uma falha, ponto P, e o momento em que ocorre a falha funcional

real do equipamento ponto F.

Figura 03 — Curva P-F.

Ponto de degradacgao inicial
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/ encontrar a potencial falha
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o

Ponto onde a falha
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/

F -
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Tempo disponivel para agao

Nivel de Desempenho

Fonte: Adaptado de Upasane et al. (2024).

O acompanhamento do nivel de desempenho e a previsao do estado de saude
de equipamentos criticos constituem elementos chave da estratégia de manutencéao
preditiva. A evolugao acelerada no processamento de informagdes tem facilitado a
obtencao de resultados quase em tempo real operacional. Desenvolvimentos recentes
no campo do aprendizado de maquina e do aprendizado profundo revelaram uma
série de algoritmos eficazes aplicados ao progndstico da condicdo de maquinas.
Distanciando-se de regras programadas manualmente, estes algoritmos sao capazes
de assimilar a progressao das condi¢gdes das maquinas, viabilizando a geragao de
previsdbes mais precisas e fundamentadas (VOGL; WEISS; HELU, 2019; BIGGIO;

KASTANIS, 2020).
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2.3 CONCEITUACAO DE SERIES TEMPORAIS

Uma série de dados € uma sequéncia ordenada de pontos de dados. Os pontos
de dados descrevem alguma propriedade de objeto ou processo com base em uma
medida continua, como temperatura, massa, angulo, posicdo e velocidade. Se a
ordem for baseada no tempo, a sequéncia é geralmente chamada de série temporal.
Independentemente da medida de ordenacdo, o registro dos pontos de dados
geralmente segue intervalos discretos e igualmente espagados(SCHMIDL; WENIG;
PAPENBROCK, 2022).

Desta forma, séries temporais s&o conjuntos de observag¢des de uma variavel
ao longo do tempo, organizadas em uma sequéncia cronologica uniforme (BRAEI,

WAGNER, 2020). Uma série temporal € um conjunto ordenado, onde:
(T ={T1,T2,..,Tm})
(01)

Uma série temporal € um conjunto ordenado de (m) pontos de dados

potencialmente multidimensionais com valor real.
(Ti € Rn)
(02)

Uma subsequéncia de uma série temporal € um segmento contiguo de (T) com

comprimento .
(Ti,j = {Ti,...,Tj} S T)
(TLjl=j—-i+1)
(Ti,jl = 1)
(03)

Diversos altores assumem que os pontos de dados s&o equidistantes, o que é
verdade para a maioria das séries temporais do mundo real e dispensa os algoritmos
de interpretar as medidas continuas concretas (tempo, massa, angulo, etc.); séries de
dados que ndo seguem essa suposi¢cdo precisam ser discretizadas (SCHMIDL;
WENIG; PAPENBROCK, 2022).
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A defini¢do de falha no contexto de series temporais difere na literatura. Pontos
de dados individuais, falhas e anomalias s&o geralmente chamados de outliers
(AGGARWAL, 2017).

Como se pretende avaliar abordagens de detec¢do de falhas, usara-se a

seguinte definicdo geral neste trabalho:

Uma falha de série temporal é uma sequéncia de pontos de dados (Ti,j) de
comprimento (j —i +1 = 1) que desvia alguma caracteristica, modelo e/ou medida

de similaridade de padroes frequentes na série temporal (T).

2.4 CONCEITUACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com Mitchell (1997), o aprendizado de maquina € um campo de
pesquisa que foca no desenvolvimento de métodos que possam melhorar seu
desempenho com os dados obtidos. Ainda que o conceito de aprendizagem de
maquina seja vasto, quando relaciona com programas de computador, o que se
necessita aprender geralmente abrange um conjunto de tarefas. O programa aprende
obtendo experiéncia com essas tarefas, objetivando melhorar determinadas métricas
de desempenho, utilizando-se de estatistica, probabilidade e algebra linear. (MORRIE;
ROSTAMIZAD; TALWALKAR, 2018; IQBAL et al., 2020).

De forma que, a aplicagao de aprendizado de maquina em analise preditiva,
por exemplo, tem a fungao principal de estimar o risco de acontecimentos futuros a
partir de experiéncias passadas, a fim de guiar a tomada de decisdo atual. Para
executar tarefas e obter melhores resultados, as maquinas usam um conjunto de
ferramentas e algoritmos para entender os dados existentes e gerar regras preditivas.
No entanto, o problema que um algoritmo busca solucionar pode variar, mas
geralmente tem uma entrada que precisa ser transformada para produzir uma saida
(IQBAL et al., 2020; KAZMIERCZAK, 2022).

Alpaydin (2010) elucida um problema resolvido por um algoritmo de
aprendizado de maquina, a ordenagao de um conjunto de numeros. Nesse caso, a
entrada sera um conjunto ndo ordenado de numeros, onde alguns processos de

classificagao serao executados e a saida sera um conjunto ordenado de numeros. No
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entanto, algumas tarefas podem ser diferentes, como o exemplo de analise preditiva
mencionado anteriormente. Em geral, as ferramentas de aprendizado de maquina
podem ser classificadas em uma das seguintes categorias: aprendizado

supervisionado e aprendizado nao supervisionado (YE, 2018).

No aprendizado supervisionado, a conclusdo de um conjunto de dados é
conhecida e rotulada por um especialista na area (GUERRA et al, 2022). A
diferenciacdo entre o tipo de variavel resposta resulta em duas subcategorias de
aprendizagem supervisionada: algoritmos para problemas de classificagdo, quando o
resultado € uma variavel categorica (qualitativa) e algoritmos para problemas de

regressao, quando o resultado € uma variavel quantitativa (IQBAL et al., 2020).

No contexto de aprendizagem supervisionada, cada observagdo (i =
(1,2,3,...,n)) de um conjunto de dados possui um vetor de medi¢cdo de variaveis
preditoras (variaveis de entrada ou independentes) (x;) e uma medigdo
correspondente a resposta de interesse (y;) ( output, desfecho ou variavel
dependente) e o modelo que liga a resposta a variavel preditora é ajustado com o
objetivo de prever essa resposta em observagdes futuras, para as quais apenas dados
envolvendo a variavel preditora estdo disponiveis (JAMES et al., 2014; SARKER,
2021). Um conjunto de dados representado por um vetor (x) pode ser observado,
onde cada variavel preditora (x;) descreve uma caracteristica do conjunto de dados,
como cor, tamanho ou forma. Neste exemplo, um vetor (x;), com variaveis
independentes (x;;, x;,, X;3,) 0 algoritmo classifica as observagdes na classe estimada
(y;) (KORDNOORI et al., 2021).

Para a construcdo de modelos de aprendizado supervisionado, apos rotular e
definir o conjunto de dados inicial, uma parte das amostras € separada para
treinamento. As divisdes mais usadas sao 60/40, 70/30 ou 80/20, dependendo do
tamanho inicial do conjunto de dados, quanto maior o numero de observagdes, maior
a proporgao do conjunto inicial usado para treinamento do modelo (RASCHKA, 2017).
Em seguida, ajuste-se os atributos que controlam o treinamento do modelo,
hiperparametros, e a outra parte da amostra € utilizada para testar o desempenho do
modelo. Esta etapa inicial tem como objetivo determinar se o algoritmo funciona bem
nao apenas no conjunto de dados usado para treinamento, mas também em sua

capacidade de generalizar novas observagdes durante o teste (SARKER, 2021).
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No caso do aprendizado ndo-supervisionado, ndo existe uma variavel resposta
conhecida responsavel por guiar a analise e o objetivo compreende, a titulo de
exemplo, agrupar populag¢des parecidas, clustering, ou reduzir a dimensionalidade de
um conjunto de dados, onde conjuntos com muitas variaveis independentes séo
reduzidos a dimensdes menores para analise sem perder as caracteristicas dos dados
(NOVIA et al., 2022). No caso de agrupamento, os dados sdo analisados quanto a
similaridade ou dissimilaridade e agrupados usando uma medida de distancia, como
a distancia euclidiana, que é um vetor (P = (pl1,p2,p3,..,n)) e outro vetor
(Q =(q1,92,q3,...,n)), uma forma de agrupamento ndo supervisionado é o
agrupamento particional, onde cada ponto deve pertencer a pelo menos uma particao
ou cluster (k), onde o desenvolvedor do modelo inicialmente define o nimero de
particoes (ALLOGHANI et al., 2020; SARKER, 2021).

Pode-se dizer que os algoritmos de aprendizado de maquina divergem por
serem dependentes de dados, pois sdo os requisitos das etapas necessarias para o
algoritmo aprender pesos e estimar parametros de acordo com a tarefa desejada. Para
fazer isso, geralmente € necessaria uma etapa chamada treinamento. Apds o
treinamento, a saida do algoritmo € o modelo, que pode ser utilizado, por exemplo,
para prever novas instancias dos dados inseridos (SATINET; FOUSS, 2022;
MOLNAR, 2022).

Vale ressaltar que existem outras formas de aprendizado como o aprendizado
semi-supervisionado e o aprendizado por reforco. No aprendizado semi-
supervisionado, uma pequena por¢cdo de dados é rotulada e combinada com uma
grande porcao de dados nao rotulados (ZHONG; HUANG, 2018; VAN ENGELEN;
HOOS, 2020). No aprendizado por reforgo, um algoritmo aprende o que fazer para
maximizar uma recompensa numérica. Nesse caso, o algoritmo ndo recebe uma
tarefa especifica e deve descobrir por tentativa e erro quais agdes geram a maior
recompensa (SUTTON; BARTO, 2018; CHOI et al., 2020).

Os algoritmos de aprendizado de maquina foram criados com o propdsito de
solucionar desafios complexos, integrando diversas técnicas para aprimorar sua
eficacia. O objetivo primordial é alcancar a estimativa mais precisa por meio de um
modelo matematico capaz de abranger a variabilidade presente nos dados e manter

sua efetividade em novos conjuntos de dados. Existem modelos que empregam a
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fusdo de multiplos outros modelos na busca pela otimizagdo maxima dos resultados.
Essas fusbes de diversos modelos preditivos sdo conhecidas como ensembles
(SARKER, 2021; SATINET; FOUSS, 2022).

Antes de aplicar os modelos de aprendizado de maquina, € importante pré-
processar as variaveis de forma a otimizar o desempenho dos algoritmos. Variaveis
quantitativas geralmente passam por uma padronizagdo para evitar problemas de
escala, utilizando, por exemplo, a técnica do escore-z (z-score). No caso de variaveis
qualitativas com mais de duas categorias, € comum a conversdo em variaveis
"dummy," onde cada categoria se transforma em uma nova variavel binaria com
valores 0 ou 1. Uma das variaveis é mantida como referéncia (RASCHKA, 2017;
SARKER, 2021).

Em geral, as técnicas de pré-processamento de dados incluem modificar dados
brutos, selecionar variaveis relevantes, lidar com dados ausentes e organizar dados
categoricos. A transformacdo de dados desempenha um papel importante na
otimizacao do desempenho de muitos algoritmos que dependem de variaveis de
previsdo medidas na mesma escala. Dois métodos amplamente usados para
dimensionar variaveis sao a normalizagao (escalonar uma variavel para um intervalo
entre 0 e 1, criando um intervalo bem definido) e a padronizagao (centrar uma variavel

em torno da média igual a zero e do desvio padrao igual a um (SARKER, 2021).

Adicionalmente, as transformacdes de dados podem ser valiosas para corrigir
distribuicdes distorcidas, por exemplo, usando uma estatistica assimétrica ou a
relagao entre os valores mais altos e mais baixos de uma variavel preditora. De acordo
com a estatistica de assimetria, quanto mais longe de 0, mais assimétrica é a
distribuicdo da variavel. No caso da relagdo maior-menor valor, os valores maiores
que 20 indicam uma distribuicdo assimétrica. (SATINET; FOUSS, 2022).

Em geral, o processo de aprendizagem de um modelo preditivo consiste em
dois objetivos principais: selecéo e avaliagdo do modelo. Na primeira etapa, o objetivo
€ avaliar o desempenho de varios modelos para selecionar o modelo com o melhor

desempenho. Na segunda etapa, apds a sele¢ao do modelo, o foco se volta para a
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estimativa do erro de predicdo do modelo quando aplicado a novos dados, o erro de
generalizagao (SARKER, 2021; MEESAD; BOONMATHAM, 2023).

Quando se tém grandes conjuntos de dados, o método mais eficiente de
selecdo de modelo é dividir aleatoriamente o conjunto de treinamento em trés partes
distintas: treinamento, validagdo e teste. Portanto, o conjunto de dados original &
dividido em trés subconjuntos. Os dados de treinamento sdo usados para ajustar o
modelo, enquanto os dados de validacdo sao usados para selecionar o modelo com
melhor desempenho na previsdo. Por fim, os dados de teste cumprem o papel de
avaliar o desempenho geral da capacidade de generalizagdo do modelo selecionado
(DUCHANOQY et al., 2020; PANCHAL; 2020).

2.5 APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado Profundo (DL) € uma metodologia avangada dentro do campo do
Aprendizado de Maquina. Ela se destaca por empregar redes neurais artificiais
profundas, estruturas compostas por multiplas camadas de unidades de
processamento, para extrair e aprender padroes complexos de dados. Estas redes
neurais, devido a sua profundidade, sdo capazes de capturar representacoes
hierarquicas dos dados, processando-os em diversos niveis de abstragao (XINYUAN
et al., 2023).

O termo "profundo" nesse contexto refere-se a quantidade significativa de
camadas através das quais os dados sao processados, permitindo que as redes
neurais aprendam desde padrdes simples até aspectos muito complexos e abstratos
dos dados. Essa caracteristica as torna extremamente eficientes na modelagem de
dados em niveis elevados de abstragcdo, por meio de transformag¢des nao lineares
sucessivas (ALl et al., 2023).

O Deep Learning também é fundamental em aplicagbes criticas como em
carros autbnomos, onde contribui para a tomada de decisao e previsdes complexas,
integrando técnicas como Aprendizado por Reforgo Profundo e Aprendizado de
Transferéncia. Na industria, auxilia na otimizacédo de custos operacionais, melhoria da
produtividade, diagnostico de falhas e otimizacdo do tempo de inatividade (YOTOV;
ALEKSIEVA-PETROVA, 2023).
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No contexto de manutencdo de maquinas e equipamentos, as abordagens de

aprendizado profundo e aprendizado de maquina superficial diferem em sua

complexidade, capacidade de extracido de recursos e desempenho:

Complexidade: modelos de aprendizagem profunda, como redes neurais
convolucionais (CNN) e redes de memoria de longo e curto prazo (LSTM), sé&o
mais complexos do que algoritmos tradicionais de aprendizagem de maquina
superficial, como Naive Bayes ou Random Forest. Os modelos de
aprendizagem profunda podem aprender automaticamente representacdes
hierarquicas de dados, tornando-os mais adequados para capturar padrdes
intrincados em dados relacionados a manutengao (WASON, 2018; MAHARA et
al., 2023).

Extracao de recursos: os modelos de aprendizado profundo se destacam na
extracdo automatica de recursos relevantes de dados brutos, eliminando a
necessidade de engenharia manual de recursos. Algoritmos superficiais de
aprendizado de maquina geralmente exigem recursos artesanais, que podem
nao capturar as nuances presentes nos dados manutencédo (LIANG et al.,
2017).

Desempenho: Estudos demonstraram que os algoritmos de aprendizagem
profunda geralmente superam os algoritmos tradicionais de aprendizagem de
maquina na detecg¢ao de noticias falsas sobre saude. Por exemplo, no contexto
de manutencgao, as abordagens de aprendizagem profunda alcangaram maior
precisdo e pontuagdes F1 em comparagdao com métodos superficiais de
aprendizagem automatica (ZHAO et al., 2019).

Adaptabilidade: Os modelos de aprendizagem profunda tém a capacidade de
se adaptar e aprender com grandes quantidades de dados. Algoritmos
superficiais de aprendizado de maquina podem ter dificuldades para
generalizar bem para padrées de dados novos e invisiveis, limitando sua

eficacia na deteccao falhas (QIU et al., 2023).

Em suma, o Deep Learning € uma técnica de aprendizado de maquina

poderosa e versatil, capaz de lidar com dados multidimensionais e realizar

aprendizado de representacdo em diversos niveis. Seu sucesso em areas diversas,

desde a analise de sentimentos no trading financeiro até aplicagcdes em saude e
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industria, demonstra sua capacidade de processar e analisar grandes volumes de
dados, oferecendo solugdes precisas e inovadoras para uma ampla gama de desafios
(SAMINE et al., 2023).

2.6 APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADO A MANUTENCAO DE MAQUINAS E
EQUIPAMENTOS

A manutencao preditiva evoluiu de métodos iniciais de inspecéo visual para
métodos automatizados que utilizam técnicas avangadas de processamento de sinais
baseadas em aprendizado de maquina, reconhecimento de padrbes, redes neurais e
l6gica difusa (LUO et al., 2020). Através de dados obtidos de sensores integrados as
maquinas ferramentas, a manutencdo preditiva pode evitar a substituicao
desnecessaria de equipamentos, reduzir o tempo de inatividade da maquina, deteg¢ao
de falha e, desta forma, economizar custos e melhorar a eficiéncia (FRONTONI et al.,
2018).

Portanto, os algoritmos sao importantes para uma manutengao preditiva eficaz,
e existem varios tipos de técnicas que podem ser aplicadas em diferentes estagios de
implementagdo do aprendizado de maquina aplicado a maquinas ferramenta. O
aprendizado de maquina aplicado a manutengédo de maquinas ferramenta pode ser
dividido em duas grandes categorias: supervisionado, onde informag¢des sobre a
ocorréncia de falhas estdo presentes no conjunto de dados de modelagem, e nao
supervisionado, onde informagdes légicas e/ou de processo estao disponiveis, mas

nenhum dado de manutengéao. (LOK et al., 2022).

De acordo com Silvestrin, Hoogendoorn e Koole (2019) os algoritmos
tradicionais de aprendizado de maquina sao frequentemente combinados com
técnicas de engenharia de recursos para extrair informacdes relevantes dos dados
dos sensores em cenarios de manutengao preditiva, estes algoritmos incluem:

Random Forrest (RF); Arvore de Decisdo (DT) e K-vizinhos mais proximos (KNN).

Silvestrin, Hoogendoorn e Koole (2019) também destacam que abordagens de
aprendizagem profunda diferem dos algoritmos tradicionais de aprendizagem de

maquina na manutengao preditiva das seguintes maneiras:
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Engenharia de recursos: algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina
geralmente exigem engenharia manual de recursos, onde o conhecimento do
dominio é usado para extrair recursos relevantes dos dados. Em contraste, as
abordagens de aprendizagem profunda podem aprender recursos
automaticamente a partir dos dados brutos, eliminando a necessidade de
engenharia manual de recursos (KUHN; JOHNSON, 2019).

Requisitos de dados: técnicas de aprendizagem profunda, como redes Long
Short-Term Memory (LSTM) e redes neurais convolucionais (CNNs), sao
conhecidas por exigirem que grandes quantidades de dados rotulados sejam
treinadas de forma eficaz. Em contraste, algoritmos tradicionais de aprendizado
de maquina, como Random Forest e Arvores de decisao, podem funcionar bem
em conjuntos de dados menores com engenharia de recursos adequada
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Complexidade: Os modelos de aprendizado profundo sdo normalmente mais
complexos e computacionalmente intensivos em comparagdo com algoritmos
tradicionais de aprendizado de maquina. Essa complexidade permite que
modelos de aprendizagem profunda capturem padrdes intrincados nos dados,
mas também requer mais recursos computacionais para treinamento e
inferéncia (BUSCEMA; SACCO, 2017).

Desempenho: As abordagens de aprendizagem profunda mostraram
resultados promissores em diversas tarefas de manutengao preditiva, como
estimativa da vida util restante de turbinas edlicas e avaliagdo da degradacao
de rolamentos. No entanto, a eficacia dos modelos de aprendizagem profunda
depende fortemente da disponibilidade de conjuntos de dados grandes e
equilibrados, o que pode nem sempre ser viavel em cenarios de manutengao
preditiva da vida real (NGUYEN; MEDJAHER, 2019).

Desta forma a comparagao dos algoritmos apontando que embora as

abordagens de aprendizagem profunda oferegam a vantagem da extragao automatica
de recursos e o potencial para capturar padrées complexos em dados, elas também
apresentam desafios relacionados aos requisitos de dados, complexidade
computacional e desempenho em cenarios com disponibilidade limitada de dados
(SILVESTRIN; HOOGENDOORN; KOOLE, 2019).
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Silvestrin, Hoogendoorn e Koole (2019) apresentam alguns desafios potenciais

na aplicacdo de abordagens de aprendizagem profunda a manutengao preditiva, que

incluem:

Disponibilidade de dados: Os modelos de aprendizagem profunda
normalmente requerem grandes quantidades de dados rotulados para
treinamento, que podem nem sempre estar prontamente disponiveis em
cenarios de manutencao preditiva. Para enfrentar esse desafio, técnicas como
aumento de dados, aprendizagem por transferéncia e aprendizagem semi-
supervisionada podem ser empregadas para aproveitar ao maximo os dados
limitados (LUO et al., 2015)

Dados desequilibrados: Na manutencao preditiva, a ocorréncia de eventos de
falha pode ser rara em comparagdo com condicdbes normais de operacao,
levando a conjuntos de dados desequilibrados. Os modelos de aprendizagem
profunda podem ter dificuldade em aprender com dados desequilibrados,
resultando em previsdes tendenciosas. Técnicas como sobre amostragem, sub
amostragem e uso de métricas de avaliagdo apropriadas podem ajudar a
mitigar o impacto de dados desequilibrados no desempenho do modelo (DAS;
DATTA; CHAUDHURI, 2018).

Interpretabilidade: Os modelos de aprendizagem profunda séo frequentemente
considerados caixas pretas devido as suas arquiteturas complexas e
representacdes de alta dimensao. Compreender como esses modelos fazem
previsdes € importante para obter insights sobre os mecanismos subjacentes a
degradacado da integridade das maquinas. Técnicas como visualizagdo de
modelos, analise de importancia de recursos e métodos de explicagcdo de
modelos podem melhorar a Interpretabilidade de modelos de aprendizado
profundo em manutencéo preditiva (MONTAVON; SAMEK; MULLER, 2018).
Recursos computacionais: O treinamento de modelos de aprendizagem
profunda pode ser intensivo em termos computacionais, exigindo hardware
poderoso e tempo e recursos significativos. Para enfrentar esse desafio,
técnicas como otimizagdo de modelos, computacdo distribuida e
aproveitamento de servicos baseados em nuvem podem ajudar a melhorar a

eficiéncia dos processos de treinamento e inferéncia (CAMPOS et al., 2017).
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De forma que ao enfrentar esses desafios por meio de técnicas apropriadas de
manipulagdo de dados, métodos de Interpretabilidade de modelos e estratégias de
otimizacdo, a aplicacdo de abordagens de aprendizagem profunda na manutengao
preditiva pode ser aprimorada para fornecer previsbes mais precisas e confiaveis que
as técnicas tradicionais de aprendizado de maquina para monitoramento da
integridade das maquinas e programacdo de manutencdo (SILVESTRIN;
HOOGENDOORN; KOOLE, 2019).

2.7 AUTOENCODER

Os autoencoders (AE) sdo uma classe de redes neurais artificiais utilizadas
para aprender representagoes eficientes de dados n&o supervisionados, geralmente
para reducdao de dimensionalidade ou extracdo de caracteristicas. Introduzidos
inicialmente na década de 1980, eles ganharam destaque com o avango das técnicas
de deep learning e tém sido amplamente aplicados em areas como processamento

de imagens, reconhecimento de padrdes e detecgdo de anomalias (FINK et al., 2020).

A ideia fundamental por tras dos autoencoders € aprender uma representacao
compacta (codificacdo) dos dados de entrada, de forma que seja possivel reconstruir
a entrada original a partir dessa representagdo. Essa capacidade de compressao e
reconstrugcdo torna os autoencoders ferramentas poderosas para entender e

manipular dados complexos.

Algumas dessas aplicagdes dos autoencoder incluem deteccédo de falhas, e
eles sao particularmente eficazes na redugao da dimensionalidade de dados de alta
dimensao, na captura de caracteristicas importantes e na reconstrugao da entrada
original. (PUTATUNDA, 2018). Ao se utilizar os autoencoder com estratégia de
reconstrugao de sinal, esta arquitetura especifica pode assimilar o comportamento
regular do sistema e distingui-lo dos estados do sistema que deviam divergir dos

observados na condicao rotulada (FINK et al., 2020).

Um autoencoder treinado pode detectar falhas e identificar pontos de dados
com alto erro de reconstrugdo como valores discrepantes, indicando desvio

substancial dos dados nominais. Este modelo é particularmente eficaz para dados
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complexos e de alta dimensdo (PUTATUNDA, 2018; FINK et al., 2020). Os
autoencoders sao capazes de aprender os padroes latentes de dados de maneira néao
supervisionada, tornando-os adequados para tarefas de deteccdo de falhas onde

dados de falhas rotulados podem ser escassos (Wang et al., 2019).
A arquitetura basica de um autoencoder consiste em duas partes principais:

1. Codificador (Encoder): Transforma o input de alta dimensionalidade em uma
representacdo de dimensionalidade mais baixa, também chamada de cédigo

ou representacao latente.

2. Decodificador (Decoder): Reconstréi os dados originais a partir da

representacao latente.

Entre o codificador e o decodificador, ha uma camada central chamada de
bottleneck, que ¢é responsavel por forgcar a rede a aprender uma representacao
comprimida dos dados. A dimensionalidade dessa camada é menor do que a da
entrada, o que impde uma restricdo que obriga o0 modelo a capturar as caracteristicas
mais salientes dos dados (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006).

A arquitetura especifica da rede do autoencoder depende da aplicagao e da
natureza dos dados de entrada. Por exemplo, Cheng et al. (2018) utiliza autoencoder
convolucional profundo em compressédo de imagens e Dizaji et al. (2017) faz uma
incorporagao conjunta de autoencoder convolucional e minimizagdo de entropia
relativa para analise e visdo computacional. Embora este trabalho se concentre
principalmente em dados de séries temporais, para os quais normalmente seriam
utilizadas redes recorrentes a implementacao especifica do autoencoder para realizar
a deteccao de falhas e suporte para diagnostico pode apresentar-se como uma
solugdo mais eficiente quando se lida com dados de alta frequéncia. (SHABANI;
IOSIFIDIS, 2020).

A detecgao de falhas € uma area ativa de pesquisa. Os Autoencoders sao
adequados para esta tarefa, pois podem ser treinados apenas com dados normais,
eliminando a necessidade de coletar e rotular cenarios de falha que podem ser raros
e perigosos de obter (MOSIN et al., 2022). Embora as comparagdes diretas entre
diferentes abordagens baseadas em Autoencoders possam nao ser diretas, a

45



estratégia subjacente de aproveitar Autoencoders para detecgdo de falhas mostrou

resultados promissores em varias aplicacées (KARAPALIDOU et al., 2023).

Existem diversos tipos de autoencoders, cada um adaptado para diferentes

aplicagdes e tipos de dados:

e Autoencoders Subcompletos (Undercomplete): Sado autoencoders onde a
dimenséo da representagao latente € menor que a da entrada. O objetivo é
aprender a melhor funcao de codificacdo possivel para reconstruir os dados de
entrada a partir de um espaco latente de dimensionalidade reduzida
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

e Autoencoders Regularizados: Para evitar que o autoencoder simplesmente
aprenda a copiar a entrada para a saida, técnicas de regularizagdo séo
empregadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

e Autoencoders Esparsos (Sparse Autoencoders): Introduzem uma penalizagao
na funcdo de custo que forga a ativacdo de neurdnios a ser esparsa. Isso
significa que, em qualquer amostra de entrada, apenas um pequeno numero
de neurbnios é ativado, promovendo a aprendizagem de caracteristicas
significativas (BENGIO, 2009).

e Autoencoders Desnoisers (Denoising Autoencoders): S&o treinados para
reconstruir a entrada original a partir de uma versao corrompida dela mesma.
Isso obriga o modelo a aprender representagdes robustas que capturam a
estrutura subjacente dos dados (MURPHY, 2012).

e Autoencoders Contrativos (Contractive Autoencoders) Introduzem uma
penalizagao baseada na derivada da fungao de ativagao em relagéo a entrada,
incentivando o modelo a ser robusto a pequenas variagbes nos dados de
entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

e Autoencoders Convolucionais: Utilizam camadas convolucionais em vez de
totalmente conectadas, sendo particularmente eficazes para dados com
estrutura espacial, como imagens. Eles capturam caracteristicas locais e sao
mais eficientes em termos de paradmetros (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).
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e Autoencoders Profundos (Deep Autoencoders): Compdem multiplas camadas
ocultas no codificador e no decodificador, permitindo a aprendizagem de
representacdes hierarquicas e mais abstratas dos dados (MURPHY, 2012).

e Autoencoders Adversariais: Combinam autoencoders com redes adversariais
generativas (GANs) para melhorar a qualidade da geracdo de dados e a
aprendizagem de representagées (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

e Autoencoders Variacionais (VAEs): Os VAEs s&o uma abordagem
probabilistica que assume que os dados sdo gerados a partir de variaveis
latentes sujeitas a uma distribuicdo de probabilidade. Eles aprendem tanto a
codificar os dados quanto a modelar a distribui¢cao latente, permitindo a geragao
de novos dados(PUTATUNDA, 2018).

O VAE estende a estrutura do autoencoder com uma abordagem probabilistica,
permitindo-lhe lidar com a incerteza dos dados. Como No autoencoder, o VAE
emprega erro de reconstrugdo para deteccdo de falhas, mas oferece flexibilidade
adicional devido as suas caracteristicas generativas. Na versao variacional do AE, os
dados de entrada sdo amostrados a partir de uma distribuicdo anterior parametrizada
e o codificador e o decodificador sdo treinados em conjunto de modo que a saida
minimize um erro de reconstru¢ao no sentido da divergéncia de Kullback-Leibler entre

o posterior paramétrico e o verdadeiro posterior (FINK et al., 2020).

Desta forma, o VAE recebe uma amostra prévia. O codificador comprime-o no
espaco latente, entdo o decodificador obtém uma amostra da entrada do espaco
latente e produz uma saida o mais proxima possivel do codificador entrada
(PUTATUNDA, 2018; FINK et al., 2020).

2.7.1 Fundamentos do autoencoder

No treinamento de autoencoders, a fungdo de perda € um componente
essencial que determina o quao bem o modelo esta reproduzindo os dados de entrada
na saida reconstruida. Ela mede a discrepancia entre a entrada original e a saida
gerada pelo autoencoder, orientando o ajuste dos pesos durante o processo de
aprendizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A escolha da funcao de
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perda adequada € importante para garantir que o modelo capture efetivamente as

caracteristicas dos dados:

e Erro Quadratico Médio (MSE): Comum para dados continuos, o MSE calcula a
média dos quadrados das diferencas entre a entrada (x;) e a saida reconstruida

(%;), conforme apresentado na equacgédo 04.

n
1
i=1

(04)

e Entropia Cruzada Binaria (BCE): Usada para dados binarios ou valores
normalizados entre 0 e 1, a BCE mede a dissimilaridade entre as distribuicées
de probabilidade da entrada e da saida reconstruida, conforme apresentado na

equacéo 05.

(LBCE = —%Z[xi log(%;) + (1 — x;) log(1 — J?J])

(05)

Os algoritmos de otimizagdo desempenham um papel fundamental no
treinamento de autoencoders, influenciando diretamente a velocidade com que o
modelo converge para uma solugao 6tima e a qualidade dessa solugdo. A escolha
adequada do otimizador pode acelerar o processo de aprendizado, melhorar a
estabilidade durante o treinamento e aumentar a capacidade do modelo de generalizar
para novos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Alguns dos
otimizadores mais utilizados e suas principais caracteristicas sao apresentados a

sequir:

e Gradiente Descendente Estocastico (SGD): Atualiza os pesos usando

gradientes calculados em pequenos lotes de dados.

e Adam: Combina as vantagens do RMSProp e do Momentum, adaptando a taxa

de aprendizado para cada parametro.

e RMSProp: Ajusta a taxa de aprendizado com base na média moével dos

gradientes quadraticos.

48



A preparacgao adequada dos dados é um passo fundamental no treinamento de
autoencoders, influenciando diretamente a eficiéncia do aprendizado e a qualidade
das representagdes latentes obtidas. Um conjunto de dados bem-preparado permite
que o modelo aprenda de maneira mais eficaz, convergindo mais rapidamente e
evitando problemas como overfitting ou poor convergence (MURPHY, 2012). Dois

aspectos essenciais na preparagao dos dados sao:

o Normalizagdo: Escalar os dados para uma faixa adequada (por exemplo, entre
0 e 1) é importante para melhorar a eficiéncia do treinamento. A normalizagéo
assegura que todas as caracteristicas contribuam igualmente para o
aprendizado, evitando que valores em escalas maiores dominem o processo
de otimizacédo (MURPHY, 2012).

e Divisado de Dados: Separar os dados em conjuntos de treinamento, validagao e
teste é essencial para avaliar o desempenho do modelo de forma objetiva. O
conjunto de treinamento € usado para ajustar os pesos do modelo, o de
validacao auxilia na sele¢ao de hiperparametros e na prevengao de oveffitting,
e o de teste fornece uma avaliagao final da capacidade de generalizacao do
autoencoder (MURPHY, 2012).

A selecdo do tamanho do lote, ou batch size, € um aspecto fundamental no
treinamento de autoencoders que influencia significativamente o desempenho e a
eficiéncia do modelo. O tamanho do lote determina quantas amostras sao utilizadas
para calcular o gradiente antes de realizar a atualizagdo dos pesos da rede neural.
Essa escolha afeta ndo apenas a velocidade de treinamento, mas também a
estabilidade da otimizacao e a capacidade de generalizacao do modelo. Compreender
as implicagdes de utilizar pequenos ou grandes lotes € essencial para ajustar o
processo de treinamento de acordo com os recursos disponiveis e 0s objetivos do
modelo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Os efeitos de diferentes

tamanhos de lote sao:

e Pequenos Lotes: Apresentam maior ruido na estimativa do gradiente devido ao
numero reduzido de amostras, o que pode ajudar o modelo a escapar de

minimos locais e promover uma melhor generalizagdo aos dados néo vistos.
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o Grandes Lotes: Oferecem uma estimativa mais estavel e precisa do gradiente,
pois incorporam mais amostras em cada atualizagdo. No entanto, exigem mais
memoria computacional e podem levar o modelo a convergir para minimos

locais, possivelmente limitando sua capacidade de generalizagao.

O numero de épocas é um parametro fundamental no treinamento de
autoencoders, referindo-se ao numero de vezes que o modelo passa por todo o
conjunto de treinamento durante o processo de aprendizado. Cada época representa
uma iteragao completa sobre todos os dados disponiveis, permitindo que o modelo
ajuste seus pesos e biases para minimizar a fungcéo de perda definida. Um numero
maior de épocas oferece ao modelo mais oportunidades para aprender os padroes e
caracteristicas intrinsecas dos dados, potencialmente melhorando sua capacidade de
reconstrucao e a qualidade das representacdes latentes. No entanto, € importante
equilibrar esse aspecto, pois um numero excessivo de épocas pode levar ao
overfitting, onde o modelo se adapta tdo intimamente aos dados de treinamento que
perde a capacidade de generalizar para novos dados nao vistos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016):

e Mais Epocas tem como vantagem: Permitir que o modelo aprenda melhor,
refinando os pesos e capturando nuances nos dados. Desvantagem: Aumenta
o risco de overfitting, comprometendo a capacidade de generalizacdo do
modelo.

e Menos Epocas tem como vantagem: Reduzir o tempo de treinamento e o risco
de overfitting. Desvantagem: Pode resultar em um modelo subtreinado que nao

captura adequadamente os padrdes dos dados (underfitting).

O embaralhamento dos dados é uma pratica fundamental no treinamento de
autoencoders e outros modelos de aprendizado de maquina. Consiste em aleatorizar
a ordem das amostras no conjunto de treinamento antes de cada época. Essa técnica
simples desempenha um papel importante na promoc¢do da capacidade de
generalizagao do modelo. Ao embaralhar os dados, evita-se que o modelo aprenda
sequéncias ou padroes especificos inerentes a ordem original das amostras, o que
poderia levar ao overfitting e comprometer o desempenho em dados nao vistos
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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A taxa de aprendizado € um hiperparametro fundamental no treinamento de
autoencoders e redes neurais em geral. Ela controla o tamanho dos passos durante a
atualizacdo dos pesos do modelo, influenciando diretamente a velocidade de
convergéncia e a estabilidade do processo de otimizagdo. Uma taxa de aprendizado
apropriada permite que o modelo aprenda eficientemente os padrbes nos dados sem

comprometer a convergéncia (MURPHY, 2012).

No entanto, a escolha desse valor exige um equilibrio cuidadoso: taxas muito
altas podem impedir a convergéncia, causando oscilagdes ou divergéncia no erro de
treinamento, enquanto taxas muito baixas podem tornar o processo de treinamento
excessivamente lento, prolongando o tempo necessario para o modelo atingir um
desempenho satisfatorio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A
importancia da taxa de aprendizado e suas implicagdes no treinamento eficaz de

autoencoderssédo € apresentada a seguir:

e Taxas muito altas podem levar a oscilagbes no erro de treinamento ou até
mesmo impedir a convergéncia, ja que o modelo pode "pular® o minimo da
funcao de perda.

e Taxas muito baixas resultam em um treinamento lento, exigindo um numero
maior de épocas para alcangar um nivel de erro aceitavel, o que pode ser

computacionalmente custoso.

Encontrar a taxa de aprendizado ideal € importante e pode envolver técnicas
como o uso de otimizadores adaptativos (por exemplo, Adam, RMSProp) que ajustam
automaticamente a taxa de aprendizado durante o treinamento, ou a implementacao
de agendas de aprendizado, onde a taxa é reduzida gradualmente ao longo das
épocas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.7.2 Aplicagao de Autoencoders

A reducao de dimensionalidade € uma das aplicagdes mais significativas dos
autoencoders, permitindo simplificar conjuntos de dados complexos ao representar
suas caracteristicas essenciais em um espaco de dimensionalidade inferior. Ao
aprender representagdes latentes compactas, os autoencoders capturam as

estruturas intrinsecas dos dados, facilitando tarefas como visualizagao,
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armazenamento eficiente e preparagédo de dados para algoritmos de aprendizado de
maquina que sao sensiveis a dimensionalidade. Diferentemente de métodos lineares
tradicionais, como a Analise de Componentes Principais (PCA), os autoencoders s&o
capazes de modelar relacdes ndo lineares entre as caracteristicas, oferecendo uma
representacdo mais rica e expressiva dos dados. A seguir, discutimos como os
autoencoders sao aplicados na reducado de dimensionalidade e os beneficios que
proporcionam em comparagdo com abordagens convencionais (VINCENT at
al.,2008).

A remocéo de ruido dos dados, conhecida como desnoising, € outra aplicagédo
fundamental dos autoencoders que melhora significativamente a qualidade dos dados
para analises posteriores. Os autoencoders desnoisers sdo modelos treinados para
reconstruir dados originais a partir de versdes corrompidas, aprendendo a distinguir
entre o sinal verdadeiro e o ruido presente nas entradas. Essa capacidade permite
que o modelo capture -caracteristicas latentes essenciais, resultando em

representacdes mais limpas e uteis dos dados (VINCENT at al.,2008).

A deteccao de anomalias € uma aplicacdo importante dos autoencoders em
diversos campos, incluindo seguranga da informagdo, monitoramento industrial e
analise financeira. Ao serem treinados exclusivamente com dados que representam o
comportamento "normal" de um sistema, os autoencoders aprendem a reconstruir
essas entradas com alta precisdo, minimizando o erro de reconstrugdo. Quando
confrontados com dados andémalos ou que divergem dos padrdes aprendidos, os
autoencoders geralmente ndao conseguem reproduzi-los com a mesma eficacia,
resultando em erros de reconstrugao significativamente maiores. Essa caracteristica
permite que os autoencoders atuem como detectores de anomalias, identificando

eventos ou padroes que diferem do comportamento esperado (AN; CHO, 2015).

A compressao de imagens € uma aplicacdo pratica e relevante dos
autoencoders, que aproveita sua capacidade de aprender representacdes latentes
compactas e significativas dos dados. Os autoencoders podem ser utilizados para
compressdo de dados ao armazenar a representacao latente em vez da imagem
completa. Durante o treinamento, o modelo aprende a codificar as imagens de entrada
em um espaco latente de dimensionalidade reduzida, preservando as caracteristicas

essenciais que permitem a reconstrugdo da imagem original. Ao armazenar apenas
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essa representacgéo latente, é possivel reduzir significativamente o espago necessario
para armazenamento ou transmissdo de imagens, o que € especialmente util em
sistemas com restricdes de largura de banda ou capacidade de armazenamento
limitada (THEIS at al.,2017).

Na fase de decompressido, o decodificador do autoencoder reconstréi a
imagem a partir da representacdo latente, permitindo recuperar uma versao
aproximada da imagem original. Essa abordagem de compresséo é especialmente
vantajosa para dados de alta dimensionalidade, como imagens em alta resolugéo,
onde métodos tradicionais de compressao podem nao ser tao eficientes ou podem

introduzir artefatos visuais indesejados (THEIS at al., 2017).

A extragao de caracteristicas € uma aplicacao fundamental dos autoencoders
que tem um impacto significativo em diversas areas do aprendizado de maquina. As
representacdes latentes aprendidas pelo autoencoder, que sao as codificagbes
compactas dos dados de entrada, podem servir como caracteristicas informativas
para outras tarefas de aprendizado, como classificagcédo, clustering e regressao. Ao
transformar dados brutos em representacbes de alto nivel que capturam as
propriedades essenciais dos dados, os autoencoders permitem que algoritmos
supervisionados ou nao supervisionados operem de maneira mais eficiente e eficaz
(ERHAN at al., 2010).

Essa abordagem €& especialmente util quando se lida com dados de alta
dimensionalidade ou complexidade, onde a selecdo manual de caracteristicas seria
impraticavel ou insuficiente. A utilizacdo das representagcdes latentes como
caracteristicas auxilia na reducédo de dimensionalidade, melhora a generalizagao dos
modelos e pode levar a um desempenho superior nas tarefas subsequentes de
aprendizado de maquina (ERHAN at al., 2010).

2.7.3 Detalhes de Implementacao

A arquitetura interna dos autoencoders é fundamental para determinar sua
capacidade de capturar e representar as caracteristicas essenciais dos dados de
entrada. A construcao de camadas envolve a selecao e a disposi¢cao das diferentes

camadas neurais que compdem o modelo, influenciando diretamente a eficiéncia e a
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eficacia do aprendizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dependendo do tipo de dados e dos objetivos especificos, diferentes tipos de

camadas podem ser utilizadas para otimizar o desempenho do autoencoder:

Camadas Densas (Fully Connected): Em camadas densas, cada neurdnio esta
conectado a todos os neurbnios da camada anterior e posterior. Essa
conectividade total permite que o modelo aprenda padrbes complexos e
interdependentes em todo o conjunto de dados. As camadas densas sao
versateis e amplamente utilizadas em autoencoders que lidam com dados

tabulares ou onde a estrutura espacial ndo é primordial.

Camadas Convolucionais: Projetadas para capturar caracteristicas espaciais
em dados estruturados, como imagens, as camadas convolucionais utilizam
filtros que percorrem o input para extrair caracteristicas locais, como bordas,
texturas e formas. Ao preservar a estrutura espacial dos dados, essas camadas
permitem que o autoencoder aprenda representacdoes mais robustas e
invariantes a transformacdes, tornando-as ideais para tarefas de

processamento de imagens e visdo computacional.

Camadas de Pooling: As camadas de pooling reduzem a dimensionalidade
espacial dos dados, mantendo as caracteristicas mais importantes. Ao aplicar
operagdes como max pooling ou average pooling, o modelo sintetiza regides
de ativacao, o que ajuda a reduzir o numero de parametros, diminuir o risco de
overfitting e melhorar a eficiéncia computacional. Essas camadas sao
frequentemente utilizadas em conjunto com camadas convolucionais para

construir autoencoders que equilibram detalhamento e eficiéncia.

A combinacao estratégica dessas camadas permite a construcdo de

autoencoders capazes de aprender representagdes latentes profundas e significativas

dos dados. A escolha e a configuracao das camadas devem ser alinhadas com a

natureza dos dados e os objetivos do modelo, seja para reducédo de dimensionalidade,

extracdo de caracteristicas ou outras aplicacbes especificas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

As fungdes de ativagao sdao componentes essenciais em autoencoders e redes

neurais, responsaveis por introduzir ndo linearidade nos modelos. Essa né&o
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linearidade permite que as redes neurais capturem relacbes complexas e padrdes
intrincados nos dados, indo além das limitagdes das transformacgdes lineares (NAIR;
HINTON, 2010). A escolha apropriada da fungdo de ativagdo impacta diretamente a
capacidade de aprendizado do modelo, a velocidade de convergéncia e o

desempenho geral na tarefa proposta.

A ReLU (Rectified Linear Unit) € amplamente utilizada devido a sua
simplicidade e eficiéncia computacional (NAIR; HINTON, 2010). Ela é definida pela
equacéo 06:

(f(x) = max(0, x))

(06)

Essa fungao retorna zero para valores negativos de xx e mantém os valores
positivos inalterados. A RelLU ajuda a mitigar o problema de desvanecimento de
gradientes, permitindo que os modelos profundos sejam treinados de forma mais
eficaz. Além disso, promove esparsidade nas ativacbdes, o que pode melhorar a
capacidade de generalizagao do modelo(NAIR; HINTON, 2010).

A funcdo Sigmoide comprime a saida em um intervalo entre 0 e 1, sendo util
para modelos probabilisticos e para camadas de saida que representam
probabilidades (BISHOP, 2006). Ela é definida pela equacéao 07:

1
(r@ ==

14+e™>

(07)

Embora tradicionalmente popular, a fungdo sigmoide pode sofrer com o
problema de desvanecimento de gradientes em redes profundas, pois suas derivadas
tendem a valores muito pequenos para entradas muito positivas ou muito negativas.
Isso pode dificultar o treinamento eficaz de modelos com muitas camadas (BISHOP,
2006).
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A funcdo Tanh (Tangente Hiperbdlica)é semelhante a sigmdéide, mas
compressa a saida em um intervalo entre -1 e 1 (LECUN et al., 2012). Ela é definida

pela equacao 08:
(f (x) = tanh(x))
(08)

Por ser uma versao escalonada e deslocada da sigmdide, a tanh também pode
sofrer com o desvanecimento de gradientes, mas possui a vantagem de centralizar os
dados em torno de zero. Essa centralizagdo pode levar a uma convergéncia mais
rapida durante o treinamento, ja que as ativagbes podem ser positivas ou negativas,

permitindo uma melhor dindmica na atualizacdo dos pesos (LECUN et al., 2012).

A selecdo da funcao de ativagdo adequada deve considerar a natureza dos
dados, a profundidade da rede e o comportamento desejado para as ativagées. Em
muitos casos, uma combinagao de diferentes fungdes de ativagdo € empregada em
diferentes camadas para otimizar o desempenho do autoencoder (LECUN et al.,
2012).

2.7.4 Otimizadores

Os otimizadores sao componentes essenciais no treinamento de autoencoders
e outras redes neurais, pois controlam como os pesos do modelo sdo ajustados
durante a minimizagao da funcdo de perda. Diferentes otimizadores implementam
variagcdbes nos métodos de atualizagdo de pesos, influenciando a convergéncia, a
estabilidade e o desempenho geral do modelo (SUTSKEVER et al., 2013).

O Gradiente Descendente Estocastico (SGD) com Momentum é uma extensao
do SGD padrao que acelera a convergéncia em dire¢des relevantes, enquanto reduz
oscilacbes em dimensdées menos importantes. O momentum age como um
amortecedor, acumulando gradientes passados e orientando o processo de
atualizacao para seguir a direcdo média, em vez de reagir fortemente a gradientes
ruidosos em cada iteracao. Isso é particularmente util em fungdes de perda com platbs
ou regides complexas, onde o SGD tradicional pode ser ineficiente. As vantagens do
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SGD com Momentum sao: reduzir oscilagdes durante a convergéncia e acelerar o

treinamento em regides de gradiente suave (SUTSKEVER et al., 2013).

O Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm) ajusta dinamicamente a taxa de
aprendizado para cada parametro com base na frequéncia de suas atualizacdes.
Parametros que recebem gradientes maiores tém sua taxa de aprendizado reduzida,
enquanto aqueles com gradientes menores tém sua taxa aumentada. Essa adaptagéo
torna o Adagrad adequado para problemas de alta dimensionalidade e esparsidade,
onde diferentes caracteristicas podem ter diferentes relevancias (DUCHI; HAZAN;
SINGER, 2011).

As vantagens do Adagrad sédo: adequacéo para problemas de esparsidade (por
exemplo, NLP ou recomendagao) e nao exigéncia de ajuste manual constante da taxa
de aprendizado. A limitacdo: pode levar a uma taxa de aprendizado excessivamente
pequena ao longo do tempo, dificultando a convergéncia em etapas posteriores
(DUCHI; HAZAN; SINGER, 2011).

Adamax e Nadam sao variantes do Adam (Adaptive Moment Estimation), um
dos otimizadores mais populares devido a sua eficacia em uma ampla gama de

problemas:

e Adamax: Baseado no Adam, utiliza a norma L«L_\infty (maximo absoluto) em
vez da norma L2L_2 para calcular atualizagdes. Isso o torna mais robusto a
gradientes muito grandes, sendo eficaz em cenarios onde os dados séao
ruidosos ou tém outliers (KINGMA; BA, 2015).

« Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation): Combina as
vantagens do Adam com o meétodo de gradiente acelerado de Nesterov, que
ajusta os passos de atualizacao para incluir informagdes sobre a dire¢ao futura
do gradiente. Isso pode melhorar a convergéncia em cenarios complexos
(RUDER, 2016).

A vantagen do Adamax € a Resistencia a gradientes extremos, mantendo a
estabilidade (KINGMA; BA, 2015). Ao passo que a vantagem do Nadam ¢é acelerar a

convergéncia, especialmente em problemas ndo convexos (RUDER, 2016).
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2.7.5 Hiperparametros

O ajuste de hiperparametros € uma etapa essencial no treinamento de
autoencoders e outros modelos de aprendizado de maquina. Os hiperparametros,
como a taxa de aprendizado, o numero de camadas, o tamanho do lote e o numero
de neurbnios em cada camada, tém um impacto significativo no desempenho e na
eficiéncia do modelo. Selecionar a configuracdo ideal desses parametros pode
melhorar a precisdo do modelo, acelerar o treinamento e evitar problemas como
overfitting ou underfitting (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A validacdo cruzada (Cross-Validation) € uma técnica sistematica para avaliar
o desempenho do modelo com diferentes configuragcdes de hiperparametros. O
conjunto de dados é dividido em varias particbes (folds), e o0 modelo é treinado e
validado em diferentes combinacdes dessas particdes. Isso fornece uma estimativa
robusta do desempenho do modelo em dados né&o vistos, ajudando a identificar
configuragbes de hiperpardmetros que generalizam melhor. A validagado cruzada
reduz o viés de avaliagdo ao usar multiplas particbes e ajuda a identificar
configuragbes que evitam overfitting (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A busca em grade (Grid Search) € uma abordagem exaustiva que testa todas
as combinacgdes possiveis de hiperparametros dentro de um espago pré-definido.
Para cada combinagdo, o modelo é treinado e avaliado, permitindo identificar a
configuragéo que maximiza o desempenho (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A principal vantagem da busca em grade € que ela garante a exploragao
completa do espaco de busca, testando todas as combinagdes possiveis de
hiperparametros dentro de um intervalo pré-definido. Isso a torna ideal para problemas
em que o numero de combinacgdes € gerenciavel, permitindo identificar com preciséao
a configuragdo que maximiza o desempenho do modelo. No entanto, sua principal
limitacdo € o alto custo computacional, especialmente em espagos de
hiperparametros grandes, onde o numero de combinagdes cresce exponencialmente,
tornando o processo impraticavel em termos de tempo e recursos computacionais
(BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A busca aleatdria (Random Search) explora o espago de hiperparametros de

forma estocastica, selecionando combinagdes de parametros de maneira aleatéria
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dentro de um intervalo pré-definido. Isso permite cobrir uma maior variedade de
configuragbes em menos tempo (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A busca aleatéria apresenta vantagens significativas em relagdo a busca em
grade, especialmente em espacgos de hiperparametros grandes. Ela é mais eficiente,
pois foca na exploracdo de uma variedade maior de combinacdes, economizando
tempo e recursos computacionais. Além disso, oferece uma maior probabilidade de
encontrar boas configuragdes ao explorar regides do espago de busca que poderiam
ser negligenciadas por métodos mais exaustivos. No entanto, sua principal limitagao
€ nao garantir a avaliagdo de todas as combinagdes possiveis, 0 que pode resultar na
auséncia de teste de configuragbes potencialmente 6timas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.7.6 Regularizagéo

A regularizagdo € uma estratégia essencial para melhorar a capacidade de
generalizagdo dos autoencoders e prevenir o oveffitting, especialmente em redes
neurais complexas e profundas. As técnicas de regularizagcdo atuam impondo
restricdes ou modificagdes durante o treinamento do modelo, garantindo que ele nao

se ajuste excessivamente aos dados de treinamento (SRIVASTAVA et al., 2014).

O dropout € uma técnica que desativa aleatoriamente neurénios durante o
treinamento, tornando suas ativagdes igual a zero em cada passo. Essa desativagao
aleatdria forca a rede a nao depender de combinagdes especificas de neurdnios,
promovendo a aprendizagem de representacbes mais robustas e reduzindo a
probabilidade de overfitting. Durante a inferéncia, todos os neurdnios séo reativados,
e suas ativacbes sado escaladas para refletir a média dos valores aprendidos
(SRIVASTAVA et al., 2014).

As penalizagdes L1 e L2 adicionam termos a fungcao de perda para controlar a

magnitude dos pesos:

e L1 Regularization: Penaliza a soma dos valores absolutos dos pesos,
incentivando a esparsidade no modelo, ou seja, muitos pesos tendem a ser

reduzidos a zero (NG, 2004). Conforme apresentado na equacgao 09.
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<L1 loss = AZIWA)

(09)

e L2 Regularization (ou Ridge): Penaliza a soma dos quadrados dos pesos,
resultando em pesos menores, mas sem forga-los a zero (NG, 2004). Conforme

apresentado na equacgao 10.

(LZ loss = AZ le)
7

(10)

A regularizacdo por penalizagdo L1 e L2 oferece vantagens distintas e
complementares no treinamento de modelos de aprendizado de maquina. A
penalizagao L1 incentiva a esparsidade, promovendo a reducédo de pesos a zero, o
que é particularmente util para selecao de caracteristicas relevantes em modelos de
alta dimensionalidade. Ja a penalizagao L2 contribui para a estabilidade do modelo ao
evitar pesos extremamente grandes, reduzindo a sensibilidade a variagdes nos dados.
Essas técnicas sao frequentemente combinadas com outras estratégias de
treinamento, como dropout e normalizagao, para melhorar a robustez do modelo e

alcancgar um equilibrio eficaz entre a aprendizagem e a generalizagao (NG, 2004).

2.8 AUTOENCODERS LSTM

Os autoencoders LSTM (Long Short-Term Memory) sdo uma extensdo dos
autoencoders tradicionais que incorporam redes neurais recorrentes especializadas
no processamento de dados sequenciais ou temporais. Enquanto os autoencoders
convencionais sao eficazes para dados estaticos, os autoencoders LSTM séo
projetados para capturar dependéncias temporais e padrdes em sequéncias de dados,

como séries temporais, texto e sinais bioldégicos (MALHOTRA, et al., 2015).

A arquitetura basica de um autoencoder LSTM mantém a estrutura de
codificador e decodificador, mas utiliza camadas LSTM em vez de camadas
totalmente conectadas ou convolucionais. O codificador LSTM processa a sequéncia
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de entrada, elemento por elemento, e aprende uma representacao latente que captura
as dependéncias temporais. O estado oculto final do codificador serve como a
codificagdo latente da sequéncia completa (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014;
MALHOTRA, et al., 2015).

O decodificador LSTM recebe a representacao latente e tenta reconstruir a
sequéncia original, novamente elemento por elemento. Muitas vezes, é utilizado um
mecanismo de inicializagcdo do estado oculto do decodificador com o estado final do
codificador para facilitar a reconstrugdo (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014,
MALHOTRA, et al., 2015).

O autoencoder LSTM tem funcdes de perda especificas para sequéncias, onde

a funcéo de perda tem de considerar a natureza temporal dos dados:

e Erro Quadratico Médio Sequencial: Calcula o MSE em cada passo temporal e
faz a média ao longo da sequéncia. Onde (T) é o comprimento da sequéncia.
Conforme apresentado na equacéao 11.

1 U 2

(=2 > =5

i=1t=1

(11)

e Entropia Cruzada Sequencial: Usada para sequéncias categéricas, como
texto.

2.8.1 Treinamento de Autoencoders LSTM

O treinamento de autoencoders baseados em LSTM envolve diversas etapas
importantes para garantir a eficacia do modelo. Entre essas etapas, destacam-se a
preparacao dos dados e as estratégias de treinamento empregadas (MALHOTRA, et
al., 2015). A preparacdao dos dados se da antes de treinar o modelo, os dados
precisam ser padronizados para garantir consisténcia e facilitar o aprendizado. Para

isso, duas abordagens sdo comumente utilizadas:
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e Padding e Truncamento: Como as sequéncias podem ter comprimentos
variados, elas sdo ajustadas por meio de preenchimento ou truncamento,
garantindo que todas tenham o mesmo tamanho.

e Normalizagdo Temporal: As caracteristicas dos dados podem variar ao longo
do tempo, exigindo normalizagbes especificas para alinhar os valores e

melhorar a estabilidade do treinamento.

Durante o treinamento do modelo, estratégias especificas sdo adotadas para
otimizar o desempenho e reduzir discrepancias entre as fases de treinamento e

inferéncia:

e Teacher Forcing: Essa técnica acelera a convergéncia ao fornecer ao
decodificador o valor real da sequéncia anterior como entrada, em vez de sua
propria previsao.

e Scheduled Sampling: Uma abordagem hibrida que combina o uso de valores
reais e previstos como entradas do decodificador, diminuindo a diferencga entre

os comportamentos observados durante o treinamento e a inferéncia.

Essas etapas e estratégias sdo fundamentais para garantir que os
autoencoders LSTM sejam capazes de aprender e reproduzir padrées complexos em
séries temporais de forma eficiente (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014).

2.8.2 Aplicagdes de Autoencoders LSTM

Ao aprender os padrées normais de sequéncias temporais, o autoencoder
LSTM é capaz de identificar anomalias quando o erro de reconstrugao ultrapassa um
determinado limiar. Essa caracteristica torna o modelo uma ferramenta poderosa para
monitorar sistemas e detectar desvios que indicam comportamentos inesperados ou
falhas nos dados analisados (MALHOTRA, et al., 2015).

Além da detecgdo de anomalias, o autoencoder LSTM pode ser aplicado em
outras tarefas. Por exemplo, o estado latente aprendido pelo modelo pode ser utilizado
para previsao de valores futuros em séries temporais, aproveitando a capacidade do
LSTM de capturar dependéncias de longo prazo. Em tarefas de Processamento de
Linguagem Natural (NLP), os autoencoders LSTM também podem ser empregados

para aprendizagem nao supervisionada de representagdes, contribuindo para
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modelagem de linguagem e traducdo automatica. Essas aplicagbes destacam a
versatilidade do modelo em diferentes contextos (MALHOTRA, et al., 2015).

2.8.3 Detalhes de Implementacao

A implementagao de um modelo LSTM eficiente envolve decisbes importantes
relacionadas a construcdo das camadas. Camadas LSTM empilhadas sao
frequentemente utilizadas para aumentar a capacidade do modelo de capturar
padroes complexos presentes nas séries temporais. Além disso, o uso de LSTMs
bidirecionais permite que a sequéncia seja processada tanto no sentido direto quanto
no reverso, possibilitando a captura de dependéncias temporais passadas e futuras
de forma mais completa (MALHOTRA, et al., 2015).

Outro aspecto fundamental estd na configuracdo dos hiperparametros. O
tamanho do estado oculto € importante, pois define a capacidade de memdria do
modelo e sua habilidade de armazenar informagdes ao longo do tempo. O numero de
camadas também desempenha um papel importante: enquanto camadas adicionais
podem permitir a captura de padrdes mais abstratos, elas também aumentam a
complexidade do modelo, elevando o risco de overfitting caso nao sejam aplicadas

técnicas adequadas de regularizagdo (MALHOTRA, et al., 2015).

Por fim, a escolha das fungbes de ativacdo e dos otimizadores impacta
diretamente o desempenho do modelo. As fung¢des de ativacdo tanh e sigmoide,
intrinsecas as células LSTM, regulam a entrada, saida e esquecimento de
informacgdes ao longo das sequéncias. Para o treinamento, otimizadores como Adam
e RMSProp séo populares. O Adam é amplamente utilizado devido a sua eficiéncia
em problemas com muitos parametros, enquanto o RMSProp é particularmente
adequado para RNNs, pois lida bem com os desafios de gradientes em sequéncias
longas (MALHOTRA, et al., 2015).

Os autoencoders LSTM expandem o alcance dos autoencoders para dominios
onde a informacao sequencial é fundamental. Sua capacidade de aprender e
reconstruir sequéncias complexas os torna ferramentas valiosas em campos que

lidam com dados temporais ou sequenciais (MALHOTRA, et al., 2015).
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3. REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, foi explorado as publicagcées académicas recentes, tragcando o
panorama do uso de algoritmos de aprendizado de maquina no contexto de maquinas
e equipamentos industriais, com énfase especial na analise e deteccédo de falhas

através de séries temporais binarias.

Para se realizar a revisdo sistematica da literatura sobre aprendizado de
maquina aplicada a analise e detec¢do de falhas em maquinas e equipamentos, foi
seguido a metodologia Transparent Reporting of Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA) mais atual, que € uma estrutura para garantir a transparéncia e a
completude em revisdes sistematicas (PAGE et al., 2021). De forma que se procurou
seguir suas diretrizes rigorosamente, especialmente no que diz respeito a
documentacao do processo de revisdo, os detalhes da revisdo se encontram nos

apéndices | e Il.

3.1 ALGORITMOS UTILIZADOS EM ANALISE E DETECCAO DE FALHAS EM
MAQUINAS E EQUIPAMENTOS INDUSTRIAIS

A analise dos 98 estudos selecionados pelo protocolo da revisdo sistematica
fornece uma visao da trajetéria e do foco atual no campo de aprendizado de maquina
em analise e detecgédo de falhas em maquinas e equipamentos. A inclinagao das
pesquisas mais recentes pode ser reflexo do rapido desenvolvimento tecnoldgico,

bem como da crescente relevancia e aplicagao pratica desses estudos nesta area.

A tendéncia dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados na analise e
detecao de falhas em maquinas e equipamentos, revela uma evolugéao significativa ao
longo do tempo, de 2008 a 2024.

e 2008 e 2011: Nestes primeiros anos, o destaque é para o uso de
Modelos Ocultos de Markov, Hidden Markov Models (HMM), que séo
algoritmos eficazes para tarefas que envolvem sequéncias temporais.
Isso indica um foco em métodos estatisticos classicos.

e 2012: Observa-se uma transicdo com o uso de Maquinas de Vetores de
Suporte, Support Vector Machines (SVM), um algoritmo poderoso para

classificagao e regressao em problemas de aprendizado supervisionado.
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2015: A variedade de algoritmos aumenta, incluindo: Regressé&o Linear
Multipla, Multiple Linear Regression (MLR), Redes Neurais Artificiais,
Artificial Neural Networks (ANN), e Maquinas de Aprendizado Extremo,
Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM), demonstrando um aumento
na adocao de técnicas de aprendizado de maquina.

2017-2018: O foco muda para uma mistura de algoritmos tradicionais de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo, com a introdugao de
Redes Neurais Profundas, Deep Neural Networks (DNN), Naive Bayes
(NB), e Arvores de Classificagdo e Regressdo, Classification and
Regression Trees (CART), além de continuar o uso de SVM.
2019-2020: Ocorre uma consolidagdo dos métodos de aprendizado
profundo, com o uso frequente de Long Short-Term Memory (LSTM) e
Random Forest (RF), evidenciando uma preferéncia por algoritmos que
lidam bem com dados sequenciais e complexos.

2021-2022: Esses anos mostram a diversificacdo e especializagdo ainda
maiores com algoritmos como XGBoost, Feedforward Neural Networks
(FNN), Redes Neurais Convolucionais, Convolutional Neural Networks
(CNN), e Redes Generativas Adversarias, Generative Adversarial
Networks (GAN). Isso reflete a evolugao e adaptacéo as necessidades
crescentes de processamento de dados mais complexos.

2023-2024: Os ultimos anos listados mostram uma continuagao da
tendéncia de aprendizado profundo com Autoencoder, Q-learning (um
método de aprendizado por reforgo), e Sistemas de Légica Fuzzy de
Tipo 2 (T2FLS). Isso sugere uma busca por solu¢gdes mais sofisticadas

e adaptativas para desafios de detecg¢ao de falhas.

Em resumo, a tendéncia geral € uma progressdo dos meétodos estatisticos

classicos para técnicas mais avangadas de aprendizado de maquina e aprendizado

profundo. Os algoritmos de aprendizado profundo sdo apresentados pelos estudos

como uma solugao capaz de revolucionar as praticas de manutencéo preditiva em
ambientes industriais (NAMUDURI et al., 2020).

Embora solugdes de aprendizado de maquina mais classicas sejam discutidas

no estudo de Padmanabh, et al. (2021) em um método para prever alarmes em
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chillers, os autores analisam falhas através de dados de séries temporais, no entanto
os dados nao binarios (que é o foco desta tese). Os autores descrevem como as
informacgdes sobre o progresso dos valores dos sensores ao longo do tempo, podem
ser mais relevantes do que apenas os dados que acionam o alarme. Diversos
algoritmos, como classificadores baseados SVM, regressao logistica (LR) e KNN, séo
testados para construir modelos de previsdo de alarmes com base em séries

temporais de dados de sensores.

Técnicas diferentes também sao utilizadas por Kwon e Kim (2020) que propéem
um modelo de previsao de falhas utilizando selecao iterativa de caracteristicas para
ambientes de Internet Industrial das Coisas (1loT), no entanto os dados utilizados no
estudo ndo sao séries temporais. A relevancia entre cada caracteristica e a falha no
estudo € analisada usando RF. Uma nova caracteristica € selecionada em cada
iteragdo com base em sua importancia e adicionada ao conjunto de caracteristicas
selecionadas. O modelo de previsao de falhas através de Maquina de Vetores de

Suporte (SVM) é construido com base no conjunto de caracteristicas selecionadas.

Seguindo a mesma linha, Li et al. (2020) analisa séries temporais de vibragao
provenientes de equipamentos mecanicos, como motores e rolamentos. Esses dados,
nao binarios, sdo processados e codificados de forma a representar as caracteristicas
das falhas de maneira mais eficaz para a detecgao por algoritmos de aprendizado de
maquina. Segundo os autores, a abordagem proposta visa superar as limitagdes de
métodos tradicionais de diagndstico de falhas, que muitas vezes exigem calculos
complexos de vetores de caracteristicas e podem nao ser robustos o suficiente para

lidar com uma ampla gama de perturbacdes externas.

O trabalho de Srivastava e Parida (2022) também segue a mesma metodologia
para deteccdo de falhas, no entanto em dados que ndo sdo séries temporais. As
técnicas principais utilizadas sdo SVM e Regressao de Processo Gaussiano (GPR),
neste caso, a deteccdo de falhas também é tratada como um problema de
classificagdo, onde o SVM é empregado para identificar o tipo de falha e a linha
afetada. Por outro lado, a previsao de localizagdo da falha é abordada com a técnica

de GPR, que se baseia na teoria da probabilidade condicional.

Da mesma forma, as metodologias empregadas por Rocchetta, Mavroeidis e
Petkovic (2022) incluem a combinagao de modelos de aprendizado de maquina, como
66



SVM, com informacdes de estrutura do sistema e dados de séries temporais com
informacgdes de tempo até a falha. As técnicas utilizadas envolvem a geragéo de dados
sintéticos para experimentos iniciais, treinamento de SVMs com margem suave e
calculo do numero de vetores de suporte. Além disso, sao obtidos parametros de

confiabilidade e validade dos limites de erro por meio de estimativas numeéricas.

Ao utilizar algoritmos como DT, Adaptive Boosting (AdaBoosting), Ridge
Classifier (L2), LDA, SVM, RF, Naive Bayes (NB), KNN, Gradient Boosting Machines
(GBM) e LR, o modelo seleciona os modelos basicos de melhor desempenho com
base na preciséo, area sob a curva (AUC) e pontuacao F1. Através deste método de
conjunto, o modelo alcanga melhorias significativas em exatiddo, precisao,
recuperacdo e pontuacao F1 em comparacdo com os métodos de empilhamento
existentes (KIM; JEONG, 2022).

Seguido uma linha similar, o estudo apresentado por Kajmakovic et al. (2023)
envolve a analise de discrepancias nos sinais de relés redundantes, utilizando
técnicas de aprendizado de maquina para identificar e isolar falhas. Os dados
utilizados incluem sinais de discrepancia entre os relés redundantes, bem como
caracteristicas estatisticas como assimetria, curtose e fator de forma, mas nao séo
séries temporais. Além disso, o algoritmo realiza uma classificagéo binaria por meio
de algoritmos como DT, RF, KNN, NB e SVM.

Ericeira et al. (2020) utiliza técnicas como Redes Neurais Artificiais (ANN),
especificamente o Perceptron Multicamadas (MLP), e RF para aprender padrées nos
dados de ultrassom e generalizar para componentes nao vistos em dados que nao
sdo series temporais. Em resumo, a metodologia adotada neste estudo combina
técnicas de sensoriamento ultrassénico, aprendizado de maquina e reconhecimento
de padrées de sinal para desenvolver um modelo de deteccéo precoce de falhas em
roletes de transportadores de correia, com foco na eficiéncia na classificacdo de

roletes defeituosos e ndo defeituosos.

A pesquisa de Surantha e Gozali (2023a) apresenta uma metodologia
abrangente que inclui coleta de dados, extracdo de caracteristicas, desenvolvimento
de modelos e avaliacdo de desempenho. Os dados utilizados contém informacdes de
telemetria em tempo real, registros de erros, histérico de manutengao e histérico de
falhas de 100 maquinas com quatro componentes e sensores. Para a classificagao
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multiclasse de falhas de maquinas, sdo empregadas técnicas como LR, RF e ANN.
Além disso, o artigo destaca o uso de Selec¢ao de feature e métodos de reamostragem

para lidar com desequilibrios nos dados, visando melhorar a precisdo dos modelos.

A pesquisa de Ma et al (2020) apresenta uma combinagcdo de metodologias e
técnicas para obter medicdes de pressao precisas sem sensores fisicos, que difere
da proposta desta tese que analisa diretamente os dados dos sensores fisicos. O
modelo é baseado em redes neurais Long Short-Term Memory (LSTM), um tipo de
rede neural recorrente conhecida por sua capacidade de lidar com dados de séries

temporais de forma eficaz.

A principal técnica empregada por Ma et al (2020) neste modelo € a Otimizagao
Bayesiana (BO), que é usada para otimizar os hiper parametros do modelo LSTM. A
BO ajuda no ajuste fino do modelo para melhorar seu desempenho na previséo de
medi¢cdes de pressao hidraulica. Além disso, o estudo avalia o desempenho do
modelo proposto em comparagdo com outros modelos, como rede neural de
retropropagacgao (BPNN), rede neural convolucional (CNN) e rede neural recorrente
(RNN).

Embora o modelo Ma et al (2020) apresente resultados promissores para este
caso de utilizagdo especifico, a sua generalizagao para outros tipos de maquinas ou
equipamentos pode ser limitada. Pois o estudo menciona a necessidade de controlar
os erros de previsdo dentro de uma determinada faixa (por exemplo, dentro de 30 bar)
para evitar mau funcionamento no sistema hidraulico da escavadeira. O limite

especifico para erros de previsao aceitaveis pode variar dependendo da aplicagao.

A abordagem de aprendizado profundo de Azzouz et al. (2020) usando o
classificador LSTM também mostrou resultados promissores em comparagao com
técnicas tradicionais de aprendizado de maquina para detecg¢ao de falhas em Redes
de Sensores Sem Fio (RSSFs). No estudo, o LSTM demonstrou maior precisao e

confiabilidade em tarefas de classificacdo de multiplas falhas.

Especificamente, o classificador LSTM manteve uma precisdao de deteccao
entre 80% e 90% mesmo com altas taxas de falhas, superando o SVM e outros
classificadores tradicionais como RF, Probabilistic Neural Network (PNN) e MLP.
Quando as taxas de falhas aumentaram, a precisao de todos os classificadores tendeu
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a diminuir, mas o LSTM continuou sendo a técnica mais precisa segundo Azzouz et

al. (2020), no entanto este estudo n&o analisa dados binarios como nesta tese.

Além disso, em termos de Coeficientes de Correlagdo de Matthews (MCC), o
LSTM ficou em segundo lugar depois do SVM, indicando sua eficacia na detecgéo
correta de falhas na rede. LSTM e PNN também exibiram taxas de verdadeiros
positivos (TPR) mais altas em comparagao com outros classificadores, mostrando sua
capacidade de detectar e classificar falhas com precisdo de acordo com Azzouz et al.
(2020).

No geral, a abordagem de aprendizado profundo usando o classificador LSTM
provou ser uma técnica robusta e eficaz para deteccao de falhas em RSSFs no estudo
de Azzouz et al. (2020), superando os métodos tradicionais de aprendizado de

maquina em termos de precisao, confiabilidade e métricas de desempenho.

Rahhal e Abualnadi (2020) demonstra que Long Short-Term Memory Recurrent
Neural Network (LSTM-RNN) oferece varias vantagens sobre Vanilla-RNN no
contexto de manutencao preditiva, em dados de séries temporais nao binarias. Os
autores resumem que o LSTM-RNN oferece maior precisdo de previsdao, melhor
manuseio de sequéncias longas, menores erros de previsdo e adequagao para
dispositivos criticos, tornando-o uma escolha valiosa para aplicagbes de manutengao

preditiva onde a precisao e a confiabilidade sao fatores-chave.

Outros autores que também confirmam essa vantagem sao Ramu e Narayanan
(2023), os autores afirmam que os modelos redes neurais recorrentes (RNN) e LSTM
desempenham um papel importante na manutengdo preditiva na agricultura,
analisando diferentes caracteristicas das culturas e iniciando atividades de
manutengao para sensores associados as terras agricolas. Esses modelos ajudam a
prever falhas de sensores, reduzindo o tempo de inatividade e permitindo o
monitoramento eficaz da saude da colheita, mas também n&o analisam dados
binarios.

Ao considerar fatores como umidade, temperatura do solo, luminosidade e
outras variaveis ambientais, os modelos RNN e LSTM podem fornecer previsdes
precisas para necessidades de manutengcdo em sistemas agricolas. O uso de
algoritmos de propagacao direta e reversa com atributos de conjunto de dados
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aprimora o ecossistema de previsdo, permitindo a detecgao precoce de falhas de
sensores com base em dados treinados e melhorando a eficiéncia geral no manejo
das culturas (RAMU; NARAYANAN, 2023).

Outra corrente de estudos também é percebida nos ultimos anos, agora com
algoritmos ainda mais avangados, o estudo apresentado por Mansouri e Vadera
(2022) concentra-se no desenvolvimento de um modelo explicavel e profundo para
previsdo de falhas usando sensores de vibracao instalados em rolamentos industriais.
As metodologias empregadas incluem o uso de técnicas de aprendizagem profunda,
particularmente RNN, LSTM, Unidade Recorrente Fechada (GRU), Redes Neurais

Convolucionais (CNN) e varios modelos hibridos que combinam essas arquiteturas.

Para melhorar a Interpretabilidade dos modelos de aprendizagem profunda, o
estudo de Mansouri e Vadera (2022) incorpora técnicas de selegao de recursos por
instancia para identificar os recursos mais influentes para resultados de previsao de
falhas. Um dos métodos desenvolvidos no estudo € o Gumbel-Sigmoid eXplanator
(GSX), que serve como um seletor de recursos diferenciaveis e treinaveis. Esta
abordagem visa fornecer insights sobre o processo de tomada de decisdo dos
modelos de aprendizagem profunda e melhorar a transparéncia nas tarefas de

previsao de falhas.

A pesquisa de Maurya, et al. (2021) descreve uma abordagem inovadora de
Monitoramento Baseado em Condi¢des (CBMT) em Condigbes Variaveis de
Funcionamento de Maquinas usando Transferéncia de Conhecimento em Nivel Baixo
com Redes Neurais Profundas (DNN). A metodologia principal envolve a extracao de
caracteristicas de baixo nivel dos dados brutos das maquinas, treinamento de um
modelo DNN com essas caracteristicas e transferéncia de conhecimento para adaptar

o modelo a diferentes dominios de dados.

Os tipos de dados abordados e analisados por Maurya, et al. (2021) sdo dados
brutos de sensores coletados de maquinas em diferentes condigcbes de
funcionamento, com foco em identificar estados de saude, tamanhos de falhas,
velocidade do motor e carga na maquina, no entanto os dados nao seéries temporais.
A abordagem proposta visa lidar com a variagao desses dados em diferentes dominios

de maquinas, garantindo que o desempenho no dominio-alvo nao seja pior do que no
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dominio de origem, através da transferéncia de conhecimento em nivel baixo com
DNN.

No estudo realizado por Wahid, Breslin e Intizar (2022), a estrutura hibrida
CNN-LSTM foi destacada como uma solugdo tecnoldgica promissora para previsao
de falhas de maquinas no contexto de Industria 4.0, combinando CNN e LSTM. As
CNNs sao empregadas eficientemente para processar dados baseados em imagens
em contextos de manutencao preditiva, sendo particularmente eficazes na extracéo
de recursos de alto nivel dos dados, uma funcionalidade importante para analisar

dados de sensores em plantas e fabricas industriais.

Em paralelo, os LSTMs sao utilizados na estrutura para explorar as relacdes
entre diferentes variaveis em dados de série temporal ndo binaria, aproveitando sua
capacidade de memoria. Essa funcionalidade é fundamental, pois os LSTMs séao
habeis em capturar padrdes de longo prazo em dados de séries temporais, tornando-
os particularmente adequados para a previsdo de falhas de maquinas baseadas em
dados histdricos de sensores (WAHID; BRESLIN; INTIZAR, 2022).

Adicionalmente, a estrutura hibrida CNN-LSTM incorpora conexdes de salto,
um elemento que desempenha um papel vital em melhorar o fluxo de informagdes e
gradientes durante o treinamento do modelo. Essas conexdes permitem um fluxo mais
eficiente de informagbdes entre as camadas, contribuindo para previsbes mais
acuradas e robustas (WAHID; BRESLIN; INTIZAR, 2022).

Ao sintetizar os pontos fortes das CNNs na extragao de caracteristicas e dos
LSTMs na analise de dados de séries temporais, a estrutura Hybrid CNN-LSTM se
estabelece como uma abordagem poderosa para a manutencao preditiva nos
ambientes avancados da Industria 4.0. A combinacéo dessas tecnologias representa
um avanco significativo na capacidade de prever falhas de maquinas, destacando a
inovacao continua no campo da manutencao preditiva (WAHID; BRESLIN; INTIZAR,
2022).

No estudo conduzido por Kim et al. (2024), foi destacado o papel fundamental
dos modelos CNN na classificacdo de padroes de Descarga Parcial Resolvida em
Fase (PRPD) em transformadores de resina fundida. A eficacia das CNNs nesse
contexto deve-se a sua capacidade de extrair caracteristicas significativas de dados
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de imagem complexos e aprender efetivamente as caracteristicas locais das imagens.
As CNNs sdo utilizadas para o reconhecimento e classificacdo precisos de padrbes
de descarga parcial, essenciais para identificar defeitos especificos ou prevenir

acidentes com antecedéncia.

Treinando o modelo de CNN com padrées de PRPD medidos por meio de
defeitos artificiais e padrées de ruido de transformadores de resina fundida, o modelo
aprende a diferenciar entre diferentes tipos de padrdes de descarga associados a
defeitos ou degradagéo. A capacidade do modelo CNN de analisar e classificar esses
padrdes contribui para a detecgao precoce de riscos potenciais em transformadores
de resina fundida, aprimorando as praticas de monitoramento e manutencao (KIM et
al., 2024).

Wang (2022) apresenta uma abordagem inovadora para prever o estado de
sensores e medidores, focando na resolucdo do problema de classificacdo
desbalanceada. A metodologia empregada envolve o uso de Redes Generativas
Adversariais (GANs). Em termos de técnicas utilizadas, o trabalho explora a
construgdo de fungdes objetivas relevantes para o modelo CatGAN-SP, as quais
desempenham um papel fundamental na melhoria da precisao da predi¢cao do estado
dos sensores. Além disso, sdo discutidas estratégias para otimizar o desempenho das
redes geradoras e discriminadoras, garantindo um equilibrio dinamico durante o

treinamento.

Embora o CatGAN-SP seja eficaz na abordagem do problema de classificagao
desbalanceada em sensores de fluxo ultrassénico, Wang (2022) ndo apresenta a
aplicagao para outros tipos de sensores e ambientes. Outra limitagdo potencial é a
falta de discussao sobre o impacto de possiveis ruidos nos dados dos sensores €
como o modelo CatGAN-SP lida com essas incertezas. A consideragcao de dados
ruidosos e a avaliacdo da sensibilidade do modelo a essas variagbes poderiam
fornecer insights adicionais sobre a confiabilidade e a precisdo das previsbes do

estado dos sensores em ambientes do mundo real.

O moddulo de detecgao de falhas baseado em GAN no modelo de Wang et al.
(2021) desempenha um papel importante na detecgao de falhas em dados de séries
temporais multivariadas. Ao contrario dos métodos tradicionais de aprendizagem
supervisionada, o discriminador treinado em GAN no modelo CT-GAN aprende a
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detectar dados falsos de maneira ndo supervisionada, tornando-o uma técnica
atraente para deteccdo de falhas. Este mddulo ajuda a capturar correlagdes entre
multiplas variaveis e dependéncias temporais dentro de cada variavel, permitindo a

identificacdo de falhas que possam indicar potenciais falhas no equipamento.

Zufle et al (2021) apresenta uma metodologia de Manutencao Preditiva que se
destaca por sua abordagem abrangente e genérica para prever o tempo até a falha
de maquinas industriais. Ela se baseia em técnicas de sele¢cdo de recursos e
transformacao, além de algoritmos como RF, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
Feed-Forward Neural Network (FNN) e Automated Machine Learning (AutoML) para
previsdo de tempo até a falha. Os resultados obtidos em um estudo de caso especifico
podem nao se aplicar diretamente a outras maquinas ou contextos industriais,

exigindo validag&o adicional em diferentes cenarios.

No estudo de Steurtewagen e Poel (2021) foi implementada uma abordagem
de aprendizado de maquina supervisionado, com énfase na previsao e diagndstico de
falhas em maquinas, utilizando um modelo XGBoost treinado com uma combinacao
de dados de sensores ndo binarios e relatorios. O modelo XGBoost € uma técnica de

boosting extremo de gradiente, conhecida por sua eficacia em problemas de previsao.

Na fase de diagnéstico, Steurtewagen e Poel (2021) demonstram que os
insights s&o enriquecidos com valores de Shapley, que sao utilizados para fornecer
uma visdo mais precisa aos operadores da planta. Esses valores identificam as
principais causas de situagdes de alto risco e podem ser empregados para oferecer
suporte adicional aos operadores em inspe¢des € manutengdes. Os tipos de dados
utilizados incluem informagdes de sensores, relatérios de inspecao e dados de
eventos, que sao agregados e tratados para fornecer uma visdo preditiva e

diagndstica das falhas nas maquinas.

Em uma abordagem metodoldgica distinta em seu estudo, Liu et al. (2023)
descreve uma metodologia principal para o diagnostico de falhas em sensores e
atuadores de frenagem, que combina métodos baseados em modelos e estimativa de
pressdao baseada em dados. As técnicas especificas de analise e experimentagao
utilizadas incluem utilizagéo de redes neurais como MLP, LSTM, GRU e Transformer
para estimar a pressao do cilindro de roda.
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Explorando uma metodologia diferente, Li et al. (2020) apresenta um método
de diagnéstico de falhas baseado na codificagdo de séries temporais e na utilizagao
de CNN. A metodologia proposta envolve a transformagao de sinais de vibragao
unidimensionais em imagens bidimensionais para facilitar a detecgdo de falhas em
equipamentos mecanicos. Além disso, sdo exploradas técnicas de codificacao de
séries temporais, como a transformag¢do em imagens 2D, para melhorar a eficiéncia

do processo de diagnéstico de falhas.

Yang et al. (2018) utiliza Sparse Autoencoder (SAE) para extracdo automatica
de caracteristicas dos sinais, o que € importante para a deteccao de falhas em sinais
nao lineares e nao estacionarios. Além disso, modifica a fungao de perda do SAE
visando aprimorar a precisdo do diagnéstico. Os dados utilizados sédo sinais de
vibragao originais coletados dos componentes de maquinas rotativas, os dados neste
estudo também nao sao binarios. A rede SAE, conforme apresentada pelos autores,
tem potencial para extragcdo automatica de recursos dos sinais originais no dominio
do tempo coletados pelos sensores. Isso ajuda a capturar informacdes relevantes dos
sinais sem a necessidade de engenharia manual de recursos, 0 que pode ser

demorado e subijetivo.

Ao pré-processar os sinais originais da série temporal e utilizar o modelo de
rede de diagndstico de falhas SAE, o método visa aprimorar a representacdo dos
sinais de uma forma que destaque recursos importantes relacionados as condigdes
de saude e falhas do maquinario. Segundo Yang et al. (2018), modificar a fungao de
perda da rede SAE pode levar a maior precisao e eficiéncia de diagndstico. Esta
modificagdo visa otimizar o processo de treinamento, acelerar a velocidade de
convergéncia do modelo e evitar que ele fique preso em 6timos locais, levando, em

ultima analise, a um melhor desempenho diagnostico.

Os resultados experimentais do estudo de Yang et al. (2018) sugerem que o
método proposto possui alta precisao e eficiéncia, juntamente com uma estrutura de
modelo simples e forte capacidade de generalizagdo. Isso indica que o método é
adequado para diagnéstico de falhas em maquinas rotativas com alta precisédo e
eficiéncia, superando potencialmente os métodos rasos de redes neurais artificiais

(RNA) ao lidar com grandes dados amostrais.

74



O trabalho de Zhanhong et al. (2023) aborda o desenvolvimento de um
framework de aprendizado supervisionado em séries temporais para prever falhas em
chillers. Foram utilizadas técnicas de aprendizado profundo, como autoencoders, e
modelos tradicionais de aprendizado de maquina. Os dados utilizados foram coletados
por sensores instalados nos chillers e incluem aproximadamente 40 variaveis
medidas, como temperaturas, pressodes, taxas de fluxo, correntes de motores, entre

outros, mas nao analisa dados binarios dos sensores.

No contexto do trabalho de Zhanhong et al. (2023), o autoencoder € utilizado
para comprimir os dados de séries temporais das variaveis dos chillers em uma
representacdo latente de menor dimensdo, que captura as caracteristicas mais
importantes dos dados. Essa representacao latente é entao utilizada para reconstruir
os dados originais, permitindo uma analise mais eficaz e a identificacdo de padrbes

relevantes para a previsao de falhas.

No estudo de Upasane et al. (2024), € mencionado que o sistema proposto em
Type-2 Fuzzy Logic System (T2FLS) foi comparado com Stacked Autoencoders
(SAEs). No contexto do artigo, os autoencoders foram utilizados como parte da
comparagao de desempenho do sistema proposto em relagdo a outras abordagens,
como o Type-1 Fuzzy Logic System (T1FLS), Multi-Layer Perceptron (MLP) e Decision

Trees (DT) em andlise de dados de séries temporais de dados nao binarios.

De acordo com o artigo, o sistema proposto, baseado em ldgica fuzzy do tipo 2
otimizado via big-bang big-crunch, obteve resultados superiores em comparagao com
outras técnicas avaliadas. Especificamente, o sistema proposto superou a precisao
do Type-1 Fuzzy Logic System (T1FLS) em 8,9% e do Decision Trees (DT) em

529,2%, enquanto forneceu resultados comparaveis ao SAE.

Dix et al. (2021) detalha a utilizagdo de autoencoders em sua abordagem de
deteccao de falhas em dados de séries temporais de equipamentos industriais. Os
dados abordados e analisados sao casos realistas de falhas em equipamentos de
plantas industriais, simulados em um separador de processo, com o objetivo de avaliar
a capacidade das arquiteturas de detectar e explicar as causas raiz das falhas. No
contexto da deteccdo de falhas do estudo, os autoencoders sao treinados para

reconstruir dados normais, de modo que o erro de reconstrugao seja minimizado.
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Dense Autoencoders também s&o uma das arquiteturas de redes neurais
avaliadas no estudo. Dix et al. (2021) utilizam para comprimir e reconstruir os dados
de séries temporais de equipamentos industriais, sendo treinados para reconstruir os
dados normais com o objetivo de identificar falhas com base no erro de reconstrucao.
Além dos Dense Autoencoders, o estudo também considera LSTM Autoencoders, que
sdo autoencoders construidos com uma arquitetura LSTM. Esses modelos s&o
capazes de capturar dependéncias de longo prazo em dados sequenciais, 0 que pode

ser util na deteccao de falhas em séries temporais complexas.

Os autoencoders sao avaliados no estudo de Dix et al. (2021) em termos de
sua capacidade de detectar falhas em dados de séries temporais de equipamentos
industriais, no entanto ndao sdo abordados dados binarios no estudo. O desempenho
dos autoencoders € medido com base na precisdo da deteccao de falhas e na

capacidade de explicar as causas raiz das falhas identificadas.

Os Dense Autoencoders, no estudo de Dix et al. (2021), apresentaram o melhor
desempenho na deteccido de falhas em 20 casos de falha simulados. Eles foram
capazes de identificar as falhas com maior precisdo em comparagao com as outras
arquiteturas avaliadas. Além disso, os Dense Autoencoders demonstraram uma alta
taxa de acuracia na explicagao das causas raiz das falhas detectadas, atingindo uma

precisdo de 99% na identificacdo das causas raiz corretas.

Por outro lado, segundo Dix et al. (2021), os LSTM Autoencoders apresentaram
um desempenho ligeiramente inferior na detec¢cao de falhas em comparagéo com os
Dense Autoencoders. Apesar de que os LSTM Autoencoders tenham sido mais
eficazes na deteccao de falhas, sua taxa de acuracia na explicagao das causas raiz
foi ligeiramente menor, atingindo uma preciséo de 95% em comparagao com os 99%

dos Dense Autoencoders.

Portanto, os resultados indicam que, embora os LSTM Autoencoders tenham
se saido um pouco melhor na deteccao de falhas, os Dense Autoencoders foram mais
eficazes na explicacado das causas raiz das falhas identificadas. Ambas as arquiteturas
de autoencoders foram capazes de detectar falhas com sucesso, mas com diferengas

sutis em seus desempenhos na andlise das causas raiz (DIX et al. 2021).
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A tabela 01 facilita a identificacdo de padrdes e tendéncias comuns, além de
promover o reconhecimento de abordagens unicas e potencialmente inovadoras

neste recorte de pesquisa.
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Tabela 01 — Algoritmos utilizados na detecgéo de falhas e maquinas e equipamentos industriais.

Autores Algoritmos S.T. S.T.B. Aplicagéo
Ahn et al. (2021) ML; sim ndo  Usina siderurgica
Alfaro-Nango et al. (2022) CNN; sim ndo  Aeronave
Arévalo, Rernenteria e Schwung (2018) DT; AdaBoost; NB; nao ndo  Protétipo industrial
Azzouz et al. (2020) LSTM; SVM; RF; PNN; MLP; sim néo Sensores I0T
Babayigit e Abubaker (2024) RF; SVM; BNN; sim nao  Motor elétrico
Baghbanpourasl, Kirchberger e Eitzinger (2021) ML, sim ndo  Maquina de solda
Benetti et al. (2023) mRMR; SVM; NB; KNNs; DT; néo ndo  Contatos elétricos
Binding, Dykeman e Pang (2019) LR; RF; XGBT; sim ndo Impressora
Bykov, Voronov e Voronova (2019) GB; KNN; SVM; sim ndo  Sistema hidraulico
Cajhuaringa et al. (2024) NARX; LSTM; sim ndo  Turbinas a gas
Choi, Sohn e Oh (2023) ANN; CNN; LSTM; sim ndo  Sensores
Chomphu e Kijsirikul (2020) ABD-LSTM; ANN; LR; RF; XGBoost; LightGBM,; sim ndo  Sensores
Corallo et al. (2018) K-Means; C-Means; ANN; sim ndao Maquinas
Costache e Minzu (2012) ANN; nao ndo Planta de tratamento de aguas
Cézar, Puerta e Gamez (2017). DBN; sim néo Dados de sensores
Dakhil, Ali e Abdulredah (2020) KNN; DT; LD; ndo ndo  Motor
de Mansouri e Vadera (2022) RNN; LSTM; GRU; CNN; sim ndao Vibragao de rolamentos
Diallo et al. (2021) DCNN; DNN; ANN; FMLNM; sim ndo Dados de rolamentos, sensores etc.
Diez-Olivan et al. (2018) SVM; KNN; sim ndo  Motor diesel maritimo
Dix et al. (2021) Dense Autoencoders; LSTM Autoencoders; LSTMs; sim nao Dados de sensores
Ericeira et al. (2020) ANN; MLP; RF; nao nao Esteira transportadora
Gugaratshan ef al. (2023) MLP; IF; RF; K-Means; sim ndo  Sensores
Hashemnia, Fan e Rocha (2021) LSTM; sim nao Equipamentos industriais
Hassan, Sadek e Attia (2023) Wavelet Analysis; CNN; SAE; LSTM; sim nao Ferramentas de usinagem
Hoong Ong, Niyato e Yuen (2020) DQN; sim ndo  Aeronave
Huang et al. (2019) BLSTM; FFNNSs; sim ndo  Sensores
Jiao et al. (2022) CNN; sim ndo Rolamentos e caixa de engrenagens



Continuagéo Tabela 1 — Algoritmos utilizados na detecgéo de falhas e maquinas e equipamentos industriais.

Autores Algoritmos S.T. S.T.B. Aplicacéo
Kaewkorn et al. (2019) FFT; SVM; sim ndao Maquinas
Kajmakovic et al. (2023) DT; RF; KNN; NB; SVM; nao ndo  Sistemas de energia elétrica
Kanawaday e Sane (2017) NB; SVM; CART; DNN; sim ndo  Maquina de corte
Kim e Jeong (2022) SVM; RF; NB; KNN; GB; LR; sim ndo  Sistema hidraulico
Kim et al. (2024) CNN; Grad-CAM,; nao ndo  Transformadores
Kokane e Bagavathi (2018) ANN; LR; sim ndo  Suspencao automotiva
Kumar et al. (2008) HMM; sim ndo  Saude de uma broca ferramenta
Kwon e Kim (2020) RF; SVM; nao ndo Dados de sensores
Lee et al. (2023) HMM; nao ndo  Sensores
Li et al. (2020), CNN; sim ndo  Motores e rolamentos
Li et al. (2022) GS; GATvZ; sim ndo  Sensores
Liu et al. (2023) MLP; LSTM; GRU; Transformer; sim néo Freio automotivo
Ma et al (2020) LSTM; sim ndo Escavadeira hidraulica
Maurya, et al. (2021) DNN; nao ndo  Rolamentos
Moreira et al. (2018) CNN; MLP; SVM; sim néo Robd industrial
Mudita e Gupta (2021) KNN; NB; SVM; ARIMA; sim ndo  Sensores |IOT
Muijib e Djatna (2020) RF; nao ndo  Equipamentos industriais
Namuduri et al. (2020) CNN; RNN; LSTM; DNN; sim ndo  Sensores
Natwsha e Guddeti (2021) LPC; MFCC; ndo ndao  Maquinas industriais
Padmanabh, Al-Rubaie e Aljasmi (2022) ANN; sim ndo  Chiller
Padmanabh, et al. (2021) SVM; LR; KNN; sim ndo  Chiller
Patel ef al. (2020) ML; sim ndo  Equipamentos industriais
Patel ef al. (2021) CUSUM; GGM; sim ndo  Ativos industriais
Qin et al. (2023) G-TELM,; sim ndo  Maquinas industriais
Rahhal e Abualnadi (2020) LSTM-RNN; sim ndo  Dispositivos loT
Rajasekar (2023) SVM; ANN; GB; RF; LR; ANN; sim nao Plataforma hidraulica
Ramu e Narayanan (2023) RNN; LSTM; sim ndo  Sensores
Rocchetta, Mavroeidis e Petkovic (2022) SVM; sim nao Dados de sensores
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Continuagéo Tabela 1 — Algoritmos utilizados na detecgéo de falhas e maquinas e equipamentos industriais.

Autores Algoritmos S.T. S.T.B. Aplicacéo
Rodrigues e Zarate (2019) AGNES; K-Means; sim ndo  Sytsbox
Sengottaiyan et al. (2022) CNN; LSTM; SVM; sim ndo  Maquinas
Shehzad et al. (2023) K-Means sim ndo  Motor elétrico
Silva e Souza (2021) RNN; sim ndo  Gerador hidroelétrico
Silvestrin, Hoogendoorn e Koole (2019) LSTM; TCN; RF; DT; KNN; sim néo Sistema hidraulico
Singh, Sahoo e Gadomi (2024) ARMA; ARIMA; Markov Model; SVR; LSTM; GRU; sim néo Sensores
Srivastava e Parida (2020) SVM; GPR; nao ndo  Micro redes de corrente alternada
Srivastava e Parida (2022) SVM; GPR; sim ndo  Micro redes de corrente alternada
Steurtewagen e Poel (2021) XGBoost; sim ndao Dados de sensores
Steurtewagen e Poel (2019) RF; GB; nao ndao  Compressor
Surantha e Gozali (2023a) LR; RF; ANNN; néo néo Equipamentos industriais
Surantha e Gozali (2023b) ELM; WELM; sim ndo  Sensores
Tamilselvan, Wangm e Jayaraman (2012) SVM; nao ndo Vibragéo de rolamentos
Tarik, Mniai e Jebari (2023) SVM; nao ndo Dados de manutencéo
Tobon-Mejia et al. (2011) HMM; sim ndo  Rolamentos
Trivedi et al. (2019) DT; SVM; RF; GB; ndo ndo  Ar-condicionado
Tsai et al. (2019) BPCA; sim ndo  Sensores
Uhrich et al. (2023) FFN; CNN; Transformer; sim ndo  Valvulas
Upasane et al. (2024) T2FLS; MLP; SAE; DT; sim ndo Bombas d'agua
Uppal et al. (2023) RF; DT; KNN; GNB; nao ndo  Sensores |IOT
Vaidyan e Tyagi (2022) ML; sim ndgo Clp
Vivek e Kusuma (2023) Q-learning; sim ndo Dados de sensores
Vivek e Kusuma (2023) LSTM; OS-ELM; sim ndo  Sensores
Wahid, Breslin, e Intizar (2022) CNN; LSTM; sim ndao Maquinas
Wang (2022) GAN; nao ndo  Medidor de fluxo ultrassoénico
Wang et al. (2021) GAN; CNN; sim ndo Veiculos
Wang et al. (2023) HierCorrPool; GNNs; AConvLSTM; sim ndo  Aeronave
Wang, Wen e Lu (2015) ELM; T-PLS; sim ndo  Equipamentos industriais
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Continuagéo Tabela 1 — Algoritmos utilizados na detecgéo de falhas e maquinas e equipamentos industriais.

Autores Algoritmos S.T. S.T.B. Aplicacéo
Wang, Xian e Song (2023) DNN; sim ndo Dados de rolamentos, sensores etc.
Warriach, Ozcelebi e Lukkien (2015) MLR; ANN; sim ndo  Baterias
Wu et al. (2018) HMM; sim ndao  Motor
Xu et al. (2020) TCNN; CNN; sim ndo Rolamentos e bombas centrifugas
Xu et al. (2021) Bi-LSTM; sim ndo  Rolamentos
YANG et al (2018) SAE; sim ndo  Maquinas rotativas
Yu (2021) BPNN; nao ndo  Sistemas mecatrénicos
Yugapriya, Judeson e Jayanthy (2022) LR; DT; KNN; NB; RT; nao ndo  Sistema hidraulico
Zhang et al. (2022) FCN; sim ndo  Sistema hidraulico
Zhanhong et al. (2023) AE; sim ndo  Chiller
Zhao (2023) DBN; nao ndo Consumo de eletricidade
Zhao et al. (2018) SVR; KNN; MLP; SAE-DNN; RNN; GRU; BiGRU; sim ndo Caixa de engrenagens
Zhu et al. (2022) CWT; sim ndo Desgaste de ferramentas
Ziifle et al. (2021) XGBoost; FFNN; sim néo Prensa

Legenda: S. T. = Séries Temporais / S. T. B. = Séries Temporais Binarias

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A analise dos artigos capturados pela revisdo sistematica da literatura revela
nao apenas as tendéncias atuais no campo de aprendizado de maquinas no contexto
de maquinas e equipamentos industriais, mas também aponta para areas menos
exploradas, como séries temporais binarias. Com o objetivo de identificar similaridade
nos tipos de dados analisados nos estudos captados, se fez necessaria a condugao
de busca especifica sobre o tipo de dado em que se prende analisar neste trabalho, a

saber, séries temporais binarias.

3.1.1 Analise e deteccdo de padrdes em séries temporais binarias

A analise e deteccdo de falhas em dados de séries temporais binarias
apresenta desafios unicos devido a presencga diferentes limites de classe normal.
Varias técnicas existentes, como métodos estatisticos, métodos de aprendizagem
estocastica, analise de sinais, técnicas de mineragao de dados, algoritmos classicos
de aprendizagem de maquina ou métodos de aprendizagem profunda, foram
desenvolvidas para lidar com esses desafios e detectar falhas de forma eficaz
(SCHMIDL; WENIG; PAPENBROCK, 2022).

Dados de séries temporais binarios sdo caracterizados por observacdes
regulares de valores binarios. Os métodos para analise de dados de séries temporais
podem ser divididos em métodos baseados em regras, definindo limites ou regras
baseadas no conhecimento do dominio e métodos baseados em aprendizado de
maquina (DUFFIELD et al., 2009; MA; HAN; ZHOU, 2023).

Embora as abordagens baseadas em regras sejam simples e interpretaveis,
elas enfrentam problemas relacionados ao reconhecimento de padrées complexos.
Algoritmos de aprendizado de maquina tém mostrado eficacia na deteccéo de falhas
em dados de séries temporais, mas faltam pesquisas que abordem especificamente
a deteccao de falhas em dados de sensores binarios (PRINCZ; SHALOO; EROL,
2024).

Como resultados, a revisdo sistematica da literatura demonstra como as
abordagens estdo sendo adaptadas para analisar dados de séries temporais binarias
para deteccdo de falhas, segmentacdo de padrées e automacdo de processos
analiticos. Algumas das abordagens mais sofisticadas incluem:
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e Meétodos baseados em Autoencoders como os Variational Autoencoders
(VAEs) ou Denoising Autoencoders, s&o utilizados para aprender
representacdes latentes de dados de séries temporais binarias, facilitando a
detecgdo de falhas (PRINCZ; SHALOO; EROL, 2024).

e Modelos de aprendizado profundo como redes recorrentes (RNNs), redes
neurais convolucionais (CNNs) ou modelos baseados em transformers, tém
sido aplicadas com sucesso na detecgao de padroes complexos e na analise
de séries temporais binarias para identificagdo de falhas (QUINN, 2022,
NISHINO; MAEKAWA; HARA, 2023).

e Integracdo de métodos de aprendizado profundo com técnicas estatisticas
avangadas combinar modelos de aprendizado profundo com métodos
estatisticos como modelos Auto-Regressive Integrated Moving Average
(ARIMA) ou modelos de espago de estado pode melhorar a robustez e a
interpretabilidade na analise de falhas em séries temporais binarias (HUNG et
al., 2008).

Estes métodos representam o estado da arte atual na analise de falhas em
séries temporais binarias, utilizando tanto a capacidade de aprendizado complexo das
redes neurais profundas quanto os fundamentos estatisticos para garantir resultados

precisos e confiaveis na detecgao e analise de falhas.

Munir et al., 2019 categorizam métodos de deteccdo de falhas em séries
temporais em: modelos probabilisticos; modelos estatisticos; modelos lineares;
modelos baseados em proximidade e detecgédo de valores discrepantes em grandes
dimensdes. Em contrapartida, Braei e Wagner, 2020 divide todos os métodos de
deteccdo de falhas em séries temporais em trés categorias principais: métodos
estatisticos; métodos classicos de aprendizado de maquina e métodos utilizando

redes neurais (aprendizado profundo).

Alguns estudos fundem a aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Em
contraste, a fronteira entre as abordagens estatisticas, transformacgdes, analises
matematicas e aprendizado de maquina é vaga (PAPACHARALAMPOUS; TYRALIS;
KOUTSOYIANNIS, 2019). Desta forma, esta pesquisa categorizou os 64 artigos
identificados que analisam séries temporais binarias em duas categorias principais:

abordagens estatisticas (que contempla os estudos sobre: modelos estatisticos,
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transformacdes e analises matematicas, algoritmos e métodos de otimizagao,
meétodos bayesianos e métodos e analises especificas) e Aprendizado de maquina e

aprendizado profundo.

3.1.2 Abordagens estatisticas

Como abordagens estatisticas, destacam-se alguns modelos regressivos bem
pesquisados como modelo autorregressivo (AR). AR € um modelo linear onde o valor
atual (Xt) do processo estocastico (variavel dependente) é baseado em um conjunto
finito de valores anteriores (variaveis independentes) de comprimento (p) e um valor
de erro (€) (LU; FEI, 2011):

O modelo AR com um comprimento de janela anterior de (p) também é
chamado de processo AR de ordem (p) ou AR(p). Os valores de erro (€;) sédo
considerados n&o correlacionados e tém média constante igual a zero e variancia
constante (o). Neste modelo, (€) € usado para determinar a pontuagao da falha. Os
valores dos coeficientes ay,...,a,,¢ podem ser aproximados usando os dados de
treinamento e resolvendo as equacgdes lineares correspondentes com regressao de
minimos quadrados. Depois disso, (€;) para cada (Xi) pode ser calculado, o que
representa a pontuacao da falha. Portanto, a pontuagéao da falha é igual a diferenca

entre o valor previsto e observado (SUNG et al., 2020).

Outro modelo é a combinacao de AR e do modelo de média mével (MA), o
modelo autorregressivo de média movel (ARMA), que é frequentemente usado para
séries temporais univariadas na pratica (HUNG et al., 2008). Uma série temporal do

modelo ARMA(p,q) depende das ultimas (p) observagdes e (q) erros.

Os modelos ARMA usam menos variaveis na pratica em comparagao com AR
e MA. No entanto, o principal desafio é selecionar valores apropriados para p € q.
Quanto maiores forem esses dois valores, maior sera a probabilidade de o modelo se
ajustar demais, resultando em muitos falsos negativos no processo de detecgao de
falhas. Por outro lado, se os numeros escolhidos forem muito pequenos, o modelo
ficara sub-ajustado e surgirdo muitos falsos positivos, ou seja, os pontos de dados séo
detectados como falhas, embora ndo o sejam. Em ambos os casos, o modelo nao
consegue detectar as falhas corretamente (HUNG et al., 2008).
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O modelo ARIMA é uma generalizacédo do modelo ARMA. Além do parédmetro
(p) e (@), também é definido por um parametro (d) que define o numero de vezes que
a série temporal é diferenciada (HUNG et al., 2008). Apds o ajuste no modelo ARIMA,
as falhas sdo detectadas avaliando o desvio do ponto previsto para o observado
(HUNG et al., 2008).

3.1.3 Abordagens por algoritmos classicos de aprendizado de maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina tentam detectar falhas em conjuntos
de dados de séries temporais sem assumir um modelo generativo especifico. Eles se
baseiam no fato de que n&do é necessario conhecer o processo subjacente dos dados
para poder fazer previsdes de séries temporais e deteccdo de falhas em séries
temporais. Portanto, esses métodos estdo bem avancados fora do campo da
estatistica (RIVEST; KOHAR, 2021).

K-Means é um algoritmo de cluster baseado em centroide que divide os dados
em um numero de clusters definido pelo usuario com base em uma medida de
similaridade, como a distancia euclidiana. Embora n&o seja normalmente usado para
deteccgao de falhas, o K-means pode identificar valores discrepantes como pontos de
dados que estdo distantes do centroide do cluster. Sua simplicidade, eficiéncia e
resultados intuitivos merecem consideracdo (BUDIARTO; PERMANASARI;
FAUZIATI, 2019).

O Clustering espacial baseado em densidade de aplicativos com ruido
(DBSCAN) é outro algoritmo baseado em densidade conhecido por sua capacidade
para identificar clusters de formato arbitrario. Ao contrario dos algoritmos de clustering
baseados em particao, como K-means, o DBSCAN nao requer pré-especificacdo do
numero de clusters e é robusto ao ruido, permitindo a deteccdo de valores muito
discrepantes de qualquer cluster. O método classifica os pontos de dados em trés
categorias diferentes: pontos centrais; pontos de fronteira e falhas (JAIN; BAJPAI;
PAMULA, 2022).

Um dos modelos utilizados nos estudos € o algoritmo Isolation Forest (IF), que
constroi florestas aleatdrias para isolar eficientemente falhas. O algoritmo IF tem se
mostrado promissor na detec¢cao de falhas em dados de séries temporais binarias,
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capitalizando a distingdo das falhas em um ambiente de florestas aleatérias. O
algoritmo constroi um conjunto de arvores de decisdo, com cada arvore € treinada em
um subconjunto de dados selecionado aleatoriamente. A IF apresenta alta eficiéncia,
lida com grandes quantidades de dados e requer menos parametros, reduzindo o risco
de sobre-ajuste (AHMED et al., 2019; CHEN et al., 2021; DI; HAOYUE; YUMING,
2022).

Assim, este método considera pontos com comprimentos de caminho mais
curtos como candidatos com alta probabilidade de serem falhas. O processo de
deteccédo de falhas utilizando Florestas de Isolamento € realizado geralmente em duas
etapas: treinamento e avaliagcdo (CHEN et al., 2021). Existem alguns métodos que

estenderam o iForest para detectar falhas em séries temporais.

Uma abordagem principal para detectar falhas em dados univariados € analisar
o conjunto de dados em sequéncias definidas pelo comprimento da janela (w). Em
seguida, a pontuagao de falhas em cada sequéncia é calculada, que é proporcional
ao comprimento médio do caminho de uma instancia. Usando o aprendizado
supervisionado, o limite pode ser calculado no conjunto de treinamento e usados

posteriormente no conjunto de teste(CHEN et al., 2021).

O Fator Outlier Local (LOF) é um algoritmo baseado em densidade que mede
o desvio local da densidade de um ponto de dados em relagéo aos seus vizinhos. A
nogao de densidade pode ser calculada usando qualquer numero de métricas de
distancia calculadas entre pontos de dados. Em LOF a métrica € usada para
determinar a que distancia os vizinhos mais proximos estao localizados do ponto de
dados e quao proximos estao outros vizinhos desses pontos de dados. Este calculo
determina a densidade em torno dos pontos de dados selecionados e as densidades

em torno de seus vizinhos mais préximos (KHARITONOV et al., 2022).

As diferencas entre essas densidades determinam a pontuagao das falhas.
Apos as pontuacdes de falhas serem calculadas, os pontos de dados com as
pontuagdes mais altas sédo classificados como falhas. O LOF identifica falhas no
contexto local dos dados, tornando-o valioso para a detecgao de falhas em conjuntos
de dados onde as falhas estdo préoximas dos dados normais, mas distintas em suas
vizinhangas locais (KHARITONOV et al., 2022).
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Uma variacao do LOF é um Fator Outlier Local Baseado em Cluster (CBLOF).
Como o nome sugere, é um algoritmo baseado em cluster. A pontuacao de falha neste
algoritmo é calculada com base na distancia até o centro do cluster em que o ponto
de dados esta localizado. Essa distancia também € multiplicada pelo tamanho do
cluster. Para a formacdo dos clusters propriamente ditos, qualquer algoritmo de
clusterizagao pode ser utilizado dentro do CBLOF, incluindo KNN configurado para
agrupamento (HE; XU; DENG, 2003; KHARITONOQV et al., 2022).

3.1.4 Abordagens por aprendizado profundo

Uma combinacédo de U-Net e CNN 1D, também ¢é utilizada com sucesso para
analisar uma série temporal binaria que especifica as localizagdes temporais das
repeticoes nos dados de aceleracido. U-Net é um tipo especifico de arquitetura de rede
neural convolucional. As CNNs sdo modelos de redes neurais profundas
frequentemente empregados em tarefas de processamento de imagens, incluindo
segmentagdo e reconhecimento de padrdes. No contexto do estudo analisado, as
CNNs foram adaptadas para lidar com a deteccdo de repeticdes em dados de
aceleracdo, mostrando que a abordagem proposta pode alcangar uma deteccao
precisa de repeticbes mesmo quando treinada apenas em dados compostos
NISHINO; MAEKAWA; HARA, 2023)

A maquina de vetores de suporte de classe unica (OCSVM) é uma variante do
SVM projetada para detecgao de falhas. Ele aprende um limite de decisdo em torno
de dados normais em um espacgo de recursos de alta dimensao e identifica falhas
como pontos de dados fora desse limite. A configuragdo dos hiperparametros do
modelo requer alta intensidade de tempo em alguns casos, por isso as estruturas
AutoML tornaram-se cada vez mais importantes nos ultimos anos (QIAO, Y.; WU, K;;
JIN, 2023).

Quinn (2022) introduz o RNN-BOF, um modelo de Rede Neural Recorrente
(RNN) multivariada global para previsao binaria de resultados, que treina a partir e
para uma populacado de séries temporais de pacientes para produzir avaliagdes de
risco probabilisticas individuais. O estudo utilizou um esquema de treinamento com

janela deslizante em um conjunto de dados do mundo real com 83 pacientes, onde a
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série temporal binaria principal representa a presenca de eventos de agresséo e as
séries temporais de covariaveis representam caracteristicas clinicas, demograficas e

medidas psicométricas.

Gundersen et al. (2020) utilizou o Bayesian Convolutional Neural Network
(BCNN) para classificar séries temporais binarias relacionadas a vazamentos de
gases marinhos. O BCNN foi empregado para modelar a incerteza nas previsdes de
classificagdo, permitindo a geragdo de distribuicdes de probabilidade sobre as
classes, facilitando a tomada de decisbes informadas. Além disso, o BCNN foi
explorado em um cenario de aprendizado de transferéncia, onde o modelo foi pré-
treinado em dados de simulagao e ajustado com dados limitados de medig¢des in loco,

demonstrando sua capacidade de generalizagéo.

Os Spiking Neural Networks (SNNs) foram utilizados no estudo de Jang e
Simeone (2022) para capturar eficiéncias semelhantes as do cérebro biolégico em
termos de codificacdo e processamento de informagdes. Os SNNs processam e
comunicam informagdes por meio de sinais de disparo esparsos ao longo do tempo,
em vez de numeros reais, em grafos de computacao recorrentes. No estudo, foram
exploradas redes neurais de disparo probabilisticas, que tém a capacidade de gerar
multiplos sinais de disparo independentes quando consultadas com o mesmo input.
Isso permite robustecer decisdes, quantificar incerteza durante a inferéncia e melhorar

estimativas estatisticas durante o treinamento.

Princz, Shaloo e Erol (2024) destacam que AE exibiu alta precisdo, ao avaliar
diversos modelos. Os modelos diferiram na identificagcao correta de falhas, mas AE
apresentou bom desempenho. O autoencoder € um método para detectar falhas e
reduzir a dimensionalidade dos dados e projeta-los em um espaco inferior, ou seja,
espaco latente, onde permanecem mais variaveis correlacionadas. A principal
suposicao sobre a distribuicado dos dados é o fato de os dados normais e os dados
falha serem significativamente diferentes neste espaco. Entéo, a projecao de volta ao
espaco original mostrara diferencas significativas em alguns pontos de dados, que
representam as instancias de dados com falha. Isso torna o autoencoder apropriado
para deteccao de falhas (BRAEI; WAGNER, 2020).

Os autoencoders pertencem a familia das redes neurais feed-forward e sao
otimizados para gerar as mesmas informagdes que foram inseridas na rede. O desafio
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€ que a primeira metade das camadas ocultas reduz a dimensé&o do conjunto de dados
e a segunda metade aumenta a dimenséo de volta ao valor original. Essas duas partes
sdo nomeadas de acordo com parte de Codificagdo e Decodificagdo (ZHANHONG et
al., 2023).

A diversidade de aplicacbes de modelos para analise de séries temporais
binarias demonstra a énfase na inovagao metodoldgica e refletem a evolugao continua
do campo e sua relevancia em multiplos contextos. A tabela 02 apresenta as
metodologias para analise de séries temporais binarias identificadas neste recorte de

pesquisa.
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Tabela 02 — Metodologias de analise de séries temporais binarias.

Autores Cat. Metodologia Objetivo do estudo
NANDI; KAFASHAN; ME PPGLM: Avaliar a controlabilidade de um modelo estatistico especifico, o point-process generalized linear model
CHING, 2017 ’ (PPGLM).
ggODSEM; FOKIANOS, ME ?ggorg?ao logistica ; Regressao Analisar a relagdo entre uma série temporal binaria e covariaveis estocasticas e dependentes do tempo
BODNER,; ME ConNECT: Desenvolvimento de um pacote de software em R chamado ConNECT, projetado para construir redes
CEULEMANS, 2023 ’ de medidas de contingéncia com base em séries temporais binarias.
MOSCONI: SERI, 2006 ME Modelo PROBit bivariado: .I\/IodelageAm (je s.ériesﬂtemporglis binarias bivariadas para te.stalf a néq (:Aaugalidade de Granger e a
independéncia simultanea, utilizando um modelo PROBIt bivariado dindmico.
. . Analisar a perda de pacotes em redes, segmentando os dados em intervalos de tempo especificos e
AMRO, 2013 ME Modelo de Bernoull; .Cade|a de aplicando modelos estatisticos Bernoulli e Cadeias de Markov, para entender e prever a perda de
Markov de 2 estados; pacotes
FOKIANOS; ME LR; Regressao PROBIt; Modelagem de séries temporais binarias impulsionadas por um processo latente. Investigagao de
MOYSIADIS, 2017 Modelos GARCH-Like; questdes de ergodicidade, estacionalidade e estimagédo por maxima verossimilhanga.
WANG; ZHANG, 2013 ME Regressao Logistica; Analisar de forma detalhada o impacto da poluigdo do ar nas auséncias escolares.
GAO; SHAHBABA; ME Modelos estatisticos de efeitos Desenvolvimento de um modelo de efeitos mistos para séries temporais binarias, onde um componente
OMBAO, 2017 mistos; estocastico é representado por um processo Gaussiano.
MARMARELIS et al., ME Boolean-Volterra: Modelagem de sistemas neurais com entradas e saidas de processo pontual que utiliza operadores
2006 ’ booleanos modulo-2 para criar um modelo matematico denominado Boolean-Volterra.
TAGORE; ME Modelo de mistura linear para Investigar a modelagem da estrutura de correlacdo em dados de séries temporais binarias e comparar a
SUTRADHAR, 2009 séries temporais binarias; eficacia de modelos lineares e nao lineares na estimagéo de parametros e previsao.
GAO; GILLEN; ME mj)t((i?rlg ergic,si\t/lg?Matriz de Investigar a modelagem de séries temporais binarias, que se concentram na analise de uma coorte de
OMBAO, 2018 gre . . gestantes em relacdo a associacéo entre o nivel de estresse auto-relatado e a frequéncia respiratoria.
Informagéo de Fisher;
CHO; BROWN- . . ) . Analise estatistica de dados de séries temporais binarias obtidos a partir de experimentos de
SCHMIDT; LEE, 2018 ME LMM; GLMM; AR-GLMM:; rastreamento ocular utilizando a técnica de mundo visual.
PAUL; MAITY; MAITI, ME MCMC; Marginal Likelihood; Abordagem da analise bayesiana de séries temporais binarias, com foco na comparacgéo de diferentes
2018 DIC; priors (normal, Student's t e Jeffreys prior) e métodos de modelagem com abordagens frequentistas.
LU, 2020 ME Modelos estatisticos: Modelagem d_e series temporais blnarlz_as ba_seadas em parametros para lidar com dados binarios, como
os da competicao de remo entre as universidades de Oxford e Cambridge.
EATOCK et al,, 2015 ME Modelos estatisticos: Avaliacdo de medidas de agrupamento de fibrilagéo atrial por meio de modelos estocasticos de

recorréncia de episodios e progresséo da doenca.
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Continuagéo tabela 1 — Metodologias de analise de series temporais binarias.

Autores Cat. Metodologia Objetivo do estudo
JENTSCH; . . Introdugéo e andlise de modelos estatisticos que possam lidar com a dependéncia serial presente nos
REICHMANN, 2019 ME U NDARMA; gbARMA; dados do estudo.
Modelo de Processo Gaussiano O estudo explora a aplicagdo de um modelo de processo Gaussiano generalizado para dados binarios,
SUNG et al., 2020 ME Generalizado para respostas que incorpora uma fungdo de média flexivel para capturar diferentes estruturas de séries temporais e
binarias; AR; interagbes entre variaveis de controle.
NADIYA; . RL; AR; Método de Estimagéo de parametros para séries temporais binarias utilizando o método de verossimilhanga
WIDYANINGSIH; ME Verossimilhanca Parcial; arcial. Especificamente, o foco esta na modelagem de séries temporais binarias
SARWINDA, 2021; ¢ ' parcial. £sp ' 9 P '
HU et al.. 2021 ME Abordagem Bayesiana; Proposi¢cao de um modelo probabilistico de arvore para representar o caminho de propagacao de
" Metropolis-Hastings (MH); eventos entre nds ou objetos em uma rede.
YARKAN: ARSLAN O estudo explora a utilizagdo de modelos estatisticos e algoritmos para analisar e prever a
2007 ’ ’ ME Modelos estatisticos; disponibilidade de espectro em diferentes bandas, com o objetivo de melhorar a eficiéncia e o uso do
espectro disponivel.
KLINGENBERG, 2008 ME GLMMs; Monte Carlo EM Modelagem estgtistlca de séries tempprglg, binarias com lacunas, focando em desenvolver modelos de
Algorithm; regressao para lidar com a natureza binaria dos dados e a presencga de lacunas.
. Modelagem da perda de pacotes na rede EUMEDConnect, que conecta seis paises arabes do
AMRO, 2013 ME Modelos estatisticos; Mediterraneo para fins de pesquisa e educagéo.
PANG. 2010 ME Bayesian Generalized Linear Modelagem estatistica avangada de dados binarios de séries temporais transversais (TSCS) com o
’ Multilevel Model AR(p); MCMC;  objetivo de lidar com a heterogeneidade e a correlagéo serial presentes nos dados.
. Regressao Logit; Analise de O objetivo principal € propor um modelo de regresséao logit paramétrico que leve em consideragéo a
WU; CUI, 2014 ME - . . X . f i
Regresséao; dependéncia serial nos resultados das corridas, incorporando um processo latente auto correlacionado.
GORCIN et al,, 2011 ME Modelo autorregressivo Mpc}glagem e previsdo da ocupacgao espectral em ambientes de comunicagédo sem fio, com foco na
eficiéncia do uso do espectro.
Modelos PROBIT estaticos e Analisar a previsibilidade dos mercados de a¢des em diferentes estados (urso e touro) e comparar o
NYBERG, 2013 ME A oo NP o
dindmicos desempenho de modelos estaticos e dinamicos na previsao desses estados de mercado.
CHOU: CHU, 2010 ME DAR: INAR: Analisar a dependenC|a,eptre as dua§ séries temporais binarias e avaliar se é possivel prever eventos
futuros com base nas séries temporais passadas.
; Modelo Autorregressivo Binario  Investigar a presenca de mudancgas na estrutura dos modelos autorregressivos binarios e examina
HUDECOVA, 2013 ME . . D . -
(BAR); como essas mudancas podem afetar a dependéncia dos valores binarios anteriores na série temporal.
FOKIANOS; GOMBAY; ME LR; AR(p); AR: Desenvolver um procedimento estatistico para identificar mudangas nos coeficientes de um modelo de

HUSSEIN, 2014

regressao logistica aplicado a dados de séries temporais binarias.
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Continuagéo tabela 1 — Metodologias de analise de series temporais binarias.

Autores Cat. Metodologia Objetivo do estudo
Modelos PROBIt dinamicos; Proposicao de um método baseado em distribui¢gdes unificadas de skew-normais (sun) para calcular
FASANO et al., 2021 ME Distribui¢cbes unificadas de skew- as distribuicdes de filtragem, predi¢édo e suavizagédo de forma analitica em modelos de probit
normais (SUN); MC; dindmicos com variaveis de estado gaussianas.
Examinar as relagdes entre estabilidade e dispersdo nas estratégias de regulagdo emocional e os
DANIEL et al., 2022 ME Modelo de painel cruzado; niveis de afeto e ansiedade, levando em consideragéo os efeitos autorregressivos e cruzados das
avaliacoes.
Regressao Linear; Modelo AR de O foco em extragdo de par&dmetros de caracteristicas dos sinais de fala e na aplicagdo de modelos
LU; FEI, 2011 ME vetor ndo estacionario estatisticos TVPVAR, para reconhecer e distinguir diferentes palestrantes com base nessas
(TVPVAR); caracteristicas.
e Desenvolvimento de uma Interface Cérebro-Maquina (BMI) para o controle da supresséo de
SHANECHI et al., 2013 ME Modelos estatisticos; explosdes em coma médico.
OCZERETKO et al Transformada de Walsh- Comparar a eficacia da transformada de Walsh-Hadamard com a transformada de Fourier na
2015 v TAM Hadamard; Transformada de analise desses sinais, destacando a importancia da sequéncia dominante normalizada como
Fourier; parametro diagndstico.
Ensemble Shapelet Transform
Algorithm; Shapelet Transform
(ST); Learning Time-series Aplicagéo do Short Isometric Shapelet Transform (SIST) para a classificacdo de séries temporais
SHU et al., 2021 TAM Shapelets (LS); Efficient binarias. O objetivo principal do estudo é reduzir a complexidade temporal do algoritmo Ensemble
Learning of Time-series Shapelet Transform, que é amplamente utilizado para a classificagdo de séries temporais.
Shapelets (EL); (Fast Shapelets
(FS);
DORI; PIEDRAHITA,; . = . Reconstrugao de redes funcionais a partir de séries temporais binarias em um contexto de redes
LOUZOUN, 2019 TAM Algoritmo de correlagéo parcial complexas.
. . Modelar séries temporais binarias com aplicagdo em experimentos de frequéncia de adesdo. O
HUNG et al., 2008 TAM ARMA; ANB; estudo se concentra na analise de experimentos de adesao celular.
Algoritmo de Mineragéo Melhorar a precisao das previsdes em analises de séries temporais binarias através da inclusdo do
LO, 2005 TAM . ) . X
Sequencial Geral (GSP); Lax; conceito de valor temporal.
SUNEHAG: SHAO: Context Tree Weighting (CTW); Upllzagao.de 'tejcnlcas de compresséo afiaptatlva e mod~elagem probabilistica para lidar com dados
TAM . . . nao estacionarios, destacando a importancia da deteccao de mudancgas e outliers em séries
HUTTER, 2012 Krichevsky-Trofimov (KT); t L
emporais binarias.
GAO; KONTOYIANNIS; I . N . - C
BIENENSTOCK, 2008 TAM Context Tree Weighting (CTW);  Abordagem da estimativa da entropia de séries temporais binarias.
Short Isometric Shapelets Aceleragao da classificagdo de séries temporais binarias por meio do uso de Short Isometric
HU et al., 2021 TAM P Shapelets, que apresenta estratégias para reduzir a complexidade temporal e melhorar a eficiéncia

Transform (SIST);

da classificagao.
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Continuagéo tabela 1 — Metodologias de analise de series temporais binarias.

Autores Cat. Metodologia Objetivo do estudo
Complexidade de Kolmogorov
AKSENTIJEVIC et al., TAM (KC); Complexidade de Abordagem da analise de séries temporais binéarias utilizando medidas de complexidade,
2020 Aksentijevic-Gibson (AG); especificamente a complexidade de Kolmogorov (KC) e a complexidade de Aksentijevic-Gibson (AG).
Lempel-Ziv (LZA):
MA, 2019 AMO Algo.ntr.no d~e expec_:tatlva- Reconstrugao de estruturas de redes complexas a partir de séries temporais binarias.
maximizagéo (EM);
Eshmagap de Maxima ) Proposicao de uma matriz de probabilidade de influéncia para quantificar o peso das conexdes entre
Verossimilhanga (MLE); . til tod Esti 50 de Maxima V. imilh MLE lqorit
Algoritmo Expectation- os nds e utiliza métodos como Estimacéo de Maxima Verossimilhanca ( ) e o algori mo .
Ll et al., 2023 AMO L ey Expectation-Maximization (EM) para obter essa matriz. Além disso, sdo propostos um método de limiar
Maximization (EM); Método de e um algoritmo de identificagdo baseado em peso para classificar a forga das conexdes na rede
limiar; Algoritmo de identificagao onderada
baseado em peso (WBI); P
Custo de Erro de Tempo Previsédo de séries temporais binarias com énfase na precisdo temporal, ou seja, na capacidade de
RIVEST; KOHAR, 2021 AMO Proposto (STE); Gradient prever eventos em uma série temporal com alta precisdo em termos de timing. O principal objetivo do
Descent Algorithm; estudo é propor e avaliar um novo custo de erro de tempo, denominado Squared Timing Error (STE).
BIGHAMIAN; AMO Expectation-Maximization (EM): Identificacao da dependéncia funcional entre os disparos neuronais e as redes de Potenciais de
SHANECHI, 2018 P * Campo Local (LFP) em diferentes escalas espaco-temporais durante o comportamento.
Causalidade de Granger Investiga a aplicacdo da causalidade de Granger condicional para inferir a topologia da rede a partir de
LIU et al., 2022 ESP ggn:lltglc:)r:ggrgadelas de Markov séries temporais binarias de chegada de pacotes, sem a necessidade de decodificacdo dos pacotes.
Medidas de Similaridade Identificagcdo de pares de partes conversando em redes VolP de forma andnima e criptografada. O
VERSCHEURE et al., ESP Complementar; Agrupamento objetivo principal do estudo € desenvolver uma metodologia eficaz para reconhecer as partes
2006 Progressivo; Modelos de envolvidas em conversas de voz, mesmo quando essas conversas sao protegidas por criptografia e os
Correlagao de Dados Binarios; participantes desejam permanecer anénimos.
Proposi¢cao de modelo para o Lo - L . .
LEE: PARK, 2021 ESP caracterizar a autossimilaridade Caracterlzaga_o da_ autossml_larldade dg séries tgmporals binarias por meio de um novo método que
- SN envolve a estimativa do perfil de entropia de similaridade de comprimento de ramo
de séries temporais binarias;
LEE: PARK, 2021 ESP Uso da fungao findpeaks do Analisar as caracteristicas de séries temporais binarias com base na entropia de similaridade de

MATLAB;

comprimento de ramificagédo (BLS).
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Continuagéo tabela 1 — Metodologias de analise de series temporais binarias.

Autores Cat. Metodologia Objetivo do estudo

Entropia de Similaridade de

ggggg&egéosneozzﬁ?a% Andlise de caracteristicas de picos e desniveis em perfis de entropia de similaridade de
LEE: PARK, 2022 ESP Differential Dynamic Time comgrlmentp de ramo para séries te~mporals blngrllas. Os pesqwsa_c?ores mvestlgargm como picos e

) . . desniveis sdo formados e sua relagdo com as séries temporais, utilizando o conceito de entropia de
Warping (DTW); Discrete Fourier _."~. _ . !
: similaridade de comprimento de ramo.

Transform (DFT) e Discrete

Wavelet Transform (DWT);

GAM; Algoritmo de Pontuagéo

Local Modificado; Modelo de - - o ~ . -

g o Previséo de séries temporais binarias de concentragéo de diéxido de enxofre (SO2) utilizando o

ROCA, 2004 ESP Regressao Linear Piarculal, Modelo Aditivo Generalizado (GAM) com fungao de ligagdo desconhecida.

Modelo de Regressao Linear

Semi-Paramétrico; GLM,;

Proposicio de método de andlise Andlise discriminante baseada em séries temporais binarias. Ele discute a classificagdo de séries
GOTO; TANIGUCHI, roposie L temporais binarias derivadas de um processo latente, considerando um processo estacionario de

ESP discriminante baseada em séries . N ~ ; A L .

2020 SN mistura alfa elipsoidal e propde um método de classificagdo com base nessas séries temporais

temporais binarias; Lo

binarias.
Analise de Séries Temporais
. Simbdlicas (STSA); Modelo ndo  Analise de dois regimes inflacionarios em economias latino-americanas por meio de uma abordagem

BRIDA.; GARRIDO, : . o A . . ; . ) o
2006 ESP Ilnear. proposto por Brida; Qe séries temporais plnarlas. O§ .pesqu[sadorg.s investigam a presenca de dois regimes distintos de

Algoritmo de Otimizacao inflagdo nas economias da América Latina, utilizando dados mensais de taxas de inflagéo.

Genética;

Modelo Cadtico D-PL: Analise de Analisar as caracteristicas do modelo cadtico D-PL, sua capacidade de gerar sequéncias binarias
ZHU et al., 2012 ESP Correlacéo: ’ caoticas com propriedades de aleatoriedade e ergodicidade, e sua eficacia na deteccao de falhas

§ao; em circuitos digitais.

MLP; Elman recurrent neural Previséo de informagbes de canal de controle durante intervalos de tempo em que nao ha atividade

SUE et al, 2016 ML network (ERNN); support vector . ¢ ~ L. P q
. de transmissao ou recepgao de dados do usuario.

regression (SVR)
GUNDERSEN et al., ML Rede Neural Convolucional Desenvolver um modelo eficaz de classificagdo que possa distinguir entre situagdes de vazamento e
2020 Bayesiana (BCNN); nao vazamento com base em séries temporais de medigbes obtidas de simula¢des hidrodinamicas
JANG: SIMEONE, 2022 ML PNN: GEM-SNN: Aborda_ger_n da aplicac&o de algoritmos de aprendizado online em redes neurais de disparo

probabilisticas.

MAHMOUD; LOTFI; ML NARX: MLP: Abordagem da extragéo e previsao de padrdes de ocupacdo em um ambiente inteligente habitado,

LANGENSIEPEN, 2010

com foco na monitorizagdo de idosos que vivem de forma independente em suas proprias casas.
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Continuagéo tabela 1 — Metodologias de analise de series temporais binarias.

Autores Cat. T. Metodologia Objetivo do estudo
NISHINO; MAEKAWA,; ML M CNN; U-Net; Binary Cross Desenvolvimento de um método que possa identificar e rastrear as localizagdes temporais das
HARA, 2023 Entropy; Adam Optimizer; repeticbes de agdes humanas, como exercicios fisicos, com base em dados de aceleragao.
BAUTU; BAUTU; ML U GEP; Naive Bayes, SVM; MLP;  Abordagem da previsdo da diregdo de mudangas nos indices de pregos das agdes, formulada como
LUCHIAN, 2010 DT; RF. uma classificagao binaria.

Isolation Forest; Local Outlier
Factor; Density-Based Spatial
ML U Clustering of Applications with

Deteccao de anomalias em dados de séries temporais binarias em um contexto de monitoramento de

PRINCZ; SHALOO; condigdes em sistemas de produgédo industrial. O objetivo principal € utilizar técnicas de aprendizado

Noise (DESCAN) eans; AE; e 1072 180 superysionado o denlicer pactoes anomals o dados gerados pefa alivasio e
VAE; SVM; AutoML; ¢ q quip :
Hipernetworks evolutivas; SVM;  Aplicar modelos de hipernetwork evolutiva para prever movimentos de pregos em mercados de agdes
BAUTU et al,, 2009 ML U RN; Regressao Logistica: usando séries temporais binarias.
RNN; SVM; RF; Kernel Ridge Previséo de eventos de agressao em pacientes hospitalizados, utilizando uma abordagem de
QUINN, 2022 ML M U . e oS
Regressions; GBDT; previsao de resultados binarios.

Legenda: Cat. = Categoria; ME = Modelos estatisticos; TAM = Transformagdes e analises estatisticas; AMO= Algoritmos e métodos de otimizacédo; ESP = Métodos e
analises especificas; ML = Aprendizado de maquina e aprendizado profundo; T. = Tipo de série; U = Série temporal univariada; M = Série temporal multivariada;

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS MULTIVARIADAS E APLICACOES EM
AMBIENTES INDUSTRIAIS

A revisao da literatura sobre séries temporais binarias revelou um total de 64
artigos que abordam o tema de forma geral. No entanto, ao analisar especificamente
0 uso de séries temporais binarias multivariadas, constatou-se que apenas 12 desses
estudos tratavam de algum aspecto relacionado a essa categoria mais complexa. Isso
demonstra uma lacuna significativa na literatura, uma vez que as séries temporais
binarias multivariadas apresentam desafios adicionais, como a necessidade de
modelar as interagdes entre multiplas variaveis ao longo do tempo. A maioria dos
artigos disponiveis foca em séries temporais univariadas, evidenciando a escassez de
pesquisas que explorem as interdependéncias e correlacbes em dados binarios
multivariados, o que abre oportunidades para investigacdo mais profunda e

desenvolvimento de novas abordagens.

Dentre os 52 artigos classificados como univariados, alguns mencionam a
possibilidade de generalizar os seus modelos para um contexto multivariado. Embora
o foco principal destes artigos seja em um modelo univariado ou bivariado para séries
temporais binarias, os autores sugerem que extensdes futuras do trabalho poderiam
incluir a analise de dados multivariados, permitindo a consideragao de multiplas
variaveis binarias ou continuas simultaneamente, como o por exemplo o estudo de
Mosconi e Seri (2006).

O estudo de Nandi, Kafashan e Ching (2017), classificado como multivariado,
combina teoria de controle, modelos estatisticos e neurociéncia para explorar como
padrdes de disparo em redes neurais podem ser controlados e analisados, com um
foco particular nas limitagdes e desafios dessa abordagem. Apesar do estudo abordar
séries temporais multivariadas, o artigo discute as limitagdes do framework proposto,
como a incapacidade de distinguir entre diferentes padroes que tém a mesma
contagem de spikes e como as restricdes de energia e controle afetam a viabilidade
dos padrdes. Um ponto importante mencionado no estudo é que o framework nao
diferencia entre diferentes padroes de disparo que tém a mesma contagem de spikes.
Isso pode levar a uma classificacdo excessivamente ampla de padrées como viaveis,

mesmo que eles possam ter dindmicas muito diferentes.
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O artigo menciona que padrées que deveriam ser classificados de maneira
diferente podem ser mal classificados devido a essas limitagbes. Em resumo, a analise
reconhece que, embora o método fornegca uma estrutura util para avaliar a
controlabilidade de padrbes de disparo, ele tem limitagdes significativas,
especialmente em cenarios do mundo real onde as condi¢gdes n&o sao ideais (NANDI;
KAFASHAN; CHING, 2017). Diante dessas limitacbes, o uso dessa técnica ndo se
mostra vantajoso para a analise de falhas em maquinas ferramenta, ja que a
incapacidade de distinguir entre diferentes padrées pode comprometer a precisdo

necessaria para identificar falhas especificas em sistemas industriais complexos.

Bodner e Ceulemans (2022) abordam o desenvolvimento de um pacote de
software em R chamado ConNECcT, projetado para construir redes de medidas de
contingéncia com base em séries temporais binarias. O software oferece sete medidas
de contingéncia diferentes e permite investigar associagdes simultdneas e sequéncias
temporais entre variaveis. O artigo menciona que o ConNECT ¢é projetado para lidar
com pares de séries temporais binarias, permitindo a investigacao de associagbes

simultidneas e sequéncias temporais.

No entanto, devido a sua limitagdo em lidar apenas com pares de séries
temporais binarias, essa ferramenta ndao é adequada para a analise de falhas em
maquinas ferramenta, onde a interacdo entre multiplos componentes e variaveis é
essencial para capturar a complexidade dos sistemas. A analise de pares de variaveis
pode ser insuficiente para entender completamente as interdependéncias e padrbes
em sistemas multivariados, comprometendo a precisao e a eficacia na deteccao de
falhas. (BODNER; CEULEMANS, 2022).

Bighamian e Shanech (2018) abordam a analise de séries temporais
multivariadas, modelando a atividade de disparo de multiplos neurdnios
(representados como processos pontuais) em relacdo a varias caracteristicas de
Potenciais de Campo Local (LFP) em uma rede. Essa abordagem permite capturar as
dependéncias funcionais entre os disparos neuronais e as caracteristicas LFP em um
contexto multiescalar, considerando a interagao entre diferentes canais de LFP e a

atividade de disparo de neurbnios em um unico modelo.
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No entanto, os autores destacam que a modelagem dessas dependéncias
condicionais apresenta desafios computacionais significativos, devido ao grande
numero de pares de neurbnios e caracteristicas de LFP a serem analisados, o que
pode dificultar a detec¢cdo de dependéncias. Além disso, as diferencgas inerentes entre
os dados binarios dos disparos neuronais e os LFPs, que sdao dados continuos,
complicam a modelagem e a analise estatistica, afetando a precisao da estimativa das
dependéncias funcionais. Diante dessas limitacbes, o uso dessa abordagem para
analise de falhas em maquinas ferramenta ndo é vantajoso, pois a complexidade
computacional e a divergéncia entre tipos de dados podem comprometer a
acuracidade e a eficiéncia da detecgao de falhas em sistemas industriais complexos
(BIGHAMIAN; SHANECH, 2018).

Nishino, Maekawa e Hara (2023) utilizaram dados de aceleragéo coletados por
sensores em trés eixos (X, y € z), representando uma série temporal multivariada, para
analisar movimentos complexos e detectar repeticbes de agdes humanas. A
abordagem proposta envolve a criagdo de uma Matriz de Autossimilaridade (SSM) a
partir dessas séries, utilizada como entrada para uma rede neural, permitindo
identificar de forma eficaz as localizacbes temporais das repeticbes. Apesar dos
resultados promissores, o método apresenta limitacdes para aplicacdo em maquinas-
ferramentas devido a analise restrita a apenas trés canais e a variabilidade dos dados,
como posigao do sensor e natureza das atividades, que podem afetar a precisdao. Além
disso, as repeticdes nem sempre sao capturadas uniformemente entre os canais,

reduzindo a eficacia do modelo em certos contextos.

Hu et al. (2021) abordam a detecgao bayesiana de padrdes de propagacao de
eventos a partir de séries temporais binarias multivariadas. Os pesquisadores
propuseram um modelo probabilistico de arvore para representar o caminho de
propagacao de eventos entre nds ou objetos em uma rede. Eles desenvolveram uma
abordagem bayesiana completa, utilizando um algoritmo Metropolis Hastings (MH),
para detectar esses caminhos de propagacao de eventos a partir dos dados
observados. O objetivo principal do estudo era identificar e caracterizar como os
eventos se propagam entre os nds ao longo do tempo, permitindo a inferéncia dos
padrées de propagacao de eventos em uma estrutura de arvore probabilistica. A

pesquisa demonstrou a eficacia do método proposto em detectar com precisdo os

98



caminhos de propagacao de eventos, mesmo em cenarios com multiplas estruturas

de arvore.

Entretanto, apesar de sua eficacia na identificacdo de padrées de propagacao,
a abordagem de Hu et al., (2021) pode ndo ser adequada para analise de falhas em
maquinas ferramenta. A complexidade associada a construcéo e analise de multiplas
estruturas de arvore e a necessidade de um modelo probabilistico sofisticado podem
limitar sua aplicabilidade em ambientes industriais, onde a precisao e a simplicidade
operacional sdo essenciais. Além disso, a modelagem de propagacdo de eventos
entre nds em uma rede pode nao capturar com clareza as interacdes especificas e
detalhadas que ocorrem em sistemas multivariados de maquinas ferramenta (MA et
al., 2022).

O estudo de Gorcim et al., (2011) aborda a modelagem e previsdo da ocupagao
espectral em ambientes de comunicagao sem fio, com foco na eficiéncia do uso do
espectro. Os autores mencionam que o modelo proposto € capaz de lidar com
multiplas bandas de frequéncia simultaneamente, considerando a dependéncia entre
diferentes canais de frequéncia ao modelar a ocupagao espectral. Essa abordagem
permite que o modelo capture as interagdes entre as variaveis de ocupacao espectral
em diferentes frequéncias, caracterizando assim uma analise de séries temporais

multivariadas.

Além disso, a analise comparativa da previsdao de ocupagao espectral em
diferentes locais também sugere que multiplas variaveis (como a ocupagao em
diferentes frequéncias e locais) estdo sendo consideradas no processo de modelagem

e previsao, reforcando a natureza multivariada da analise (GORCIM et al., 2011).

No entanto, embora o modelo proposto seja eficaz para prever a ocupagao
espectral em ambientes de comunicagao sem fio, sua aplicacdo para analise de falhas
em maquinas-ferramenta nao seria vantajosa. A modelagem de espectro se concentra
principalmente na eficiéncia de frequéncia e na dependéncia entre canais, o que nao
se alinha diretamente com as dinamicas e interagcbes complexas entre componentes
mecanicos de maquinas. Além disso, a previsao de ocupagao espectral ndo lida com
o comportamento fisico ou mecanico das falhas em sistemas industriais, tornando-o

inadequado para capturar a variabilidade e os padrbées que ocorrem em seéries
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temporais binarias de maquinas-ferramenta (WANG et al., 2016; XU; GUO; SALEH,
2021).

O trabalho de Fasano et al. (2021) analisa séries temporais multivariadas
utilizando um modelo dindmico multivariado de Probit, onde as observagbes sao
representadas por vetores de dados binarios, que podem incluir multiplas variaveis
observadas ao longo do tempo. O estudo discute a modelagem conjunta dessas
variaveis binarias, utilizando distribuigbes unificadas de skew normais (SUN) para
calcular as distribuicbes de filtragem, predicdo e suavizagdo. A abordagem
multivariada é relevante em contextos como a analise de dados financeiros, onde
multiplos fatores podem influenciar as dire¢ées de abertura de um indice de mercado,
como o CAC40 (FASANO et al., 2021).

No entanto, apesar de sua relevancia para a analise de interdependéncias em
séries temporais binarias multivariadas, o uso desse modelo na analise de falhas em
maquinas ferramenta apresenta limitagdes significativas. A abordagem de probit
dindmico e a utilizacao de distribuicbes skew normais sdao mais adequadas para
contextos em que as relagcbes entre as variaveis sao de natureza estatistica ou
econdmica, como no caso de dados financeiros. Em sistemas industriais, como
maquinas-ferramenta, as interagdes entre os componentes podem envolver fatores
fisicos e mecanicos complexos, que podem nao ser adequadamente capturados por
esse tipo de modelagem estatistica. Além disso, a alta complexidade computacional
envolvida nas distribuicdes SUN pode ser uma desvantagem em aplicagdes industriais
que exigem rapidez e precisao na detecg¢ao de falhas. (QIN, 2012; UDOH; UDOM,;
OHAEGBUNEM, 2021).

Daniel et al. (2022) analisam séries temporais multivariadas no contexto das
transicdes entre diferentes estratégias de regulagao emocional ao longo do tempo. Os
pesquisadores utilizam meétricas de estabilidade e dispersdo para entender como as
mudancas nas estratégias de regulacdo emocional se relacionam com as avaliagdes
subsequentes de afeto e ansiedade. A abordagem metodolégica envolve a
modelagem de dados de séries temporais coletados em multiplos momentos,
permitindo a analise das interagcdes e transi¢cdes entre as variaveis de interesse
(estratégias de regulagdo emocional, afeto e ansiedade) ao longo do tempo. Essa

analise é realizada em um modelo de painel cruzado.
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Embora a abordagem de Daniel et al. (2022) seja eficaz para compreender
transigdes entre variaveis emocionais ao longo do tempo, essa metodologia ndo é
diretamente aplicavel ao contexto de analise de falhas em maquinas ferramenta. A
natureza das variaveis analisadas, como estratégias de regulagdo emocional, afeto e
ansiedade, envolve dados psicoldgicos e subjetivos, que possuem caracteristicas e
dindmicas muito diferentes das interacdes fisicas e mecanicas observadas em
maquinas. Além disso, o uso de modelos de painel cruzado, embora util para entender
mudancas comportamentais, pode nao capturar adequadamente a complexidade e as
interdependéncias entre os componentes de um sistema mecanico, o que € essencial
na deteccdo de falhas em ambientes industriais (KRISHNAN, R.; VIRANI, 2018;
VELIBEYOGLU; NOH; POZZI, 2019).

Lu e Fei (2011) analisam séries temporais multivariadas utilizando o modelo de
vetor AR né&o estacionario (TVPVAR) para tratar e analisar séries temporais que
envolvem multiplas variaveis. O estudo menciona que, apds a amostragem de um
processo aleatério multidimensional, sdo obtidas séries temporais vetoriais, que séo
analisadas para extrair caracteristicas relevantes para o reconhecimento de
palestrantes. A abordagem multivariada permite uma analise mais rica e complexa
dos sinais de fala, considerando a interdependéncia entre diferentes caracteristicas

do sinal.

Todavia, embora a abordagem TVPVAR seja eficaz no reconhecimento de
padrdes de fala e na analise de sinais acusticos, sua aplicacdo na analise de falhas
em maquinas ferramenta apresenta limitagdes significativas. O modelo foi projetado
para lidar com caracteristicas especificas de sinais de fala, que possuem dinamicas e
padrdes proprios, muito diferentes das variaveis fisicas e mecanicas que compdem o0s
sistemas de maquinas-ferramenta. A complexidade dos sinais analisados nesse
contexto pode nao ser compativel com a necessidade de identificar falhas em tempo
real em um ambiente industrial, onde as variaveis envolvidas podem ser mais
dependentes de fatores como desgaste mecanico e variagbes no desempenho do
equipamento (CHEN et al., 2013; LUO; BADDOUR; LIANG, 2017).

O estudo de Quinn et al. (2022) apresenta o modelo RNN-BOF (Recurrent
Neural Network for Binary Outcome Forecasting), projetado para analise de séries

temporais multivariadas em contextos clinicos, utilizando dados de caracteristicas
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clinicas, demograficas e psicométricas. O modelo adota uma abordagem global,
aprendendo a partir de uma populagao de pacientes para prever eventos de agressao.
Embora eficaz em cenarios clinicos, sua aplicacao em analise de falhas em maquinas
ferramenta é limitada devido as diferencas nas interacdes fisicas e mecanicas, além
da necessidade de abordagens mais individualizadas para sistemas industriais, onde

padrdes de falhas sao frequentemente especificos a cada maquina ou componente.

Liu et al. (2022) utilizam a causalidade de Granger condicional para inferir a
topologia de uma rede, considerando a relagéo entre multiplas séries temporais que
representam diferentes nés na rede. A abordagem se baseia na ideia de que a
comunicacao entre os nos pode ser modelada como um processo de séries temporais,
onde a presencga ou auséncia de eventos (como a transmissao de pacotes) em um no
pode influenciar a atividade em outros nds. Além disso, explora o uso de cadeias de
Markov de alta ordem para modelar o comportamento de comunicagao entre os nos,
especialmente em cenarios com amostras pequenas, visando melhorar a precisao da

deteccao de topologia.

Apesar desta abordagem ser inovadora e eficaz para inferir a topologia de
redes sem colaboracgao, ela apresenta limitacbes quando aplicada a analise de falhas
em maquinas ferramenta. A causalidade de Granger condicional € util para modelar
interacdes entre nds em redes de comunicagcdo, mas em sistemas industriais, como
maquinas ferramenta, as interacdes fisicas e mecanicas entre componentes sdo muito
mais complexas do que as dependéncias temporais observadas na transmissao de
pacotes (BORITH et al., 2020; SAEZ et al., 2020).

Além disso, o foco do estudo em redes néo colaborativas e a auséncia de
decodificagdo de pacotes nao se alinha diretamente com a necessidade de
monitoramento continuo e analise detalhada de dados operacionais em ambientes
industriais. Essas diferencas tornam o método menos adequado para capturar as
interdependéncias mecanicas e os padrdes de falha em sistemas de maquinas
ferramenta (BORITH et al., 2020; SAEZ et al., 2020).

Dori, Piedrahita e Louzoun (2019) tem um foco principal em séries temporais binarias
univariadas, a abordagem proposta para a reconstrugao de redes funcionais envolve
a consideracdo de multiplos nds (ou variaveis) simultaneamente, o que caracteriza
uma analise multivariada. O objetivo € inferir a conectividade funcional entre esses
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multiplos n6és com base em suas interagbes ao longo do tempo, utilizando um

algoritmo de correlagao parcial modificado para identificar as relagdes entre eles.

Ainda que a abordagem seja eficaz para reconstruir redes funcionais a partir de séries
temporais binarias e inferir conectividades entre variaveis, ela apresenta limitacoes
significativas quando aplicada a analise de falhas em maquinas ferramenta. A
modelagem da conectividade entre nés com base em séries temporais binarias,
usando correlacao parcial, pode ser adequada em cenarios onde os relacionamentos
entre variaveis sao relativamente simples. No entanto, sistemas industriais como
maquinas ferramenta envolvem interacdes mecanicas e fisicas complexas que podem
nao ser completamente capturadas por esse tipo de analise estatistica. Além disso, a
dependéncia de séries univariadas limita a capacidade de explorar interdependéncias
mais profundas e dindmicas entre multiplos componentes, que sao essenciais para
uma detecgao de falhas precisa em maquinas industriais. (BLOWERS; IRIBARNE;
SCOTT, 2009; HASHEMI; AHMED; KHAN, 2015).

A partir da revisdo da literatura realizada, foi possivel identificar diversas
abordagens para a analise de séries temporais multivariadas, incluindo métodos
baseados em redes neurais, modelos probabilisticos e algoritmos de inferéncia de
topologia. No entanto, nenhum dos métodos encontrados na literatura se mostrou
diretamente aplicavel aos dados coletados de sensores de maquinas ferramenta. As
especificidades desses sistemas industriais, como a complexidade das interagbes
mecanicas e fisicas entre os componentes, ndo sao adequadamente capturadas pelas
técnicas existentes. Portanto, torna-se evidente a necessidade de desenvolver uma
abordagem especifica que considere as caracteristicas particulares dos dados de
séries temporais binarias provenientes de sensores industriais, a fim de melhorar a

deteccao de falhas e otimizar a confiabilidade dos sistemas.
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4. AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO E ENSAIO DO MODELO PROPOSTO

O objetivo deste capitulo é apresentar as principais caracteristicas do ambiente
de ensaio utilizado para implementar o modelo detalhado no Capitulo 6. Neste
capitulo, sera apresentado o aparato experimental desenvolvido para esta tese, que
inclui tanto a interface de coleta de dados quanto o dispositivo criado especificamente
para simular os sinais e 0 comportamento de um magazine de um centro de usinagem
vertical (Um magazine em um centro de usinagem é sistema utilizado para armazenar
e organizar as ferramentas de corte que serdo utilizadas durante o processo de
usinagem). Ele permite que as ferramentas sejam trocadas automaticamente pelo
equipamento de acordo com a necessidade de cada etapa do trabalho, otimizando o
processo, conforme apresentado na Figura 04) .

Figura 04 — Centro de Usinagem.
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Fonte: Adaptado de Neway (2023).

Os elementos, desenvolvidos no contexto desta pesquisa, desempenham um
papel fundamental no processo de ensaio e validagao do modelo proposto, permitindo
a coleta de dados simulados e reais de forma eficiente e estruturada para a analise
de falhas. O ambiente de ensaio foi elaborado combinando o conhecimento adquirido
na academia e no mundo profissional, uma sinergia que contribui para os setores de
manutengao da industria e da academia ao demonstrar a funcionalidade de diversas

técnicas abordadas em conjunto.
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4.1 CARACTERISTICAS PRINCIPAIS DO AMBIENTE DE ENSAIO

Os conjuntos de dados foram extraidos via uma interface desenvolvida para
realizacdo desta pesquisa com a finalidade de coletar a base de dados brutos em
maquinas ferramenta tais como Centros de Usinagem e Tornos CNC. Apesar da
solucao proposta neste trabalho ser idealizada para um cenario de mais 50 maquinas
ferramentas diferentes, para fins de detalhamento dos dados e da aplicagcdo do
modelo, foi selecionado um Centro de Usinagem vertical para analise das falhas. Na
Figura 05 sao ilustrados os posicionamentos dos sensores do magazine deste Centro
de Usinagem vertical, equipado com magazine para 24 ferramentas, e trocador tipo

braco, do qual foram coletados os dados.

O sistema de troca de ferramentas deste centro de usinagem é composto por
10 sensores indutivos do tipo PNP, Positive-Negative-Positive (PNP), que operam
com configuragao positiva de acionamento e 24 Volts de tensdo em corrente continua
(Vcce), 02 sensores magnéticos PNP tensao 24Vcc, caixa de redugao do magazine,
motor do magazine, caixa engrenada do brago trocador, motor do brago trocador,

drawbar e spindle.

Figura 05 — llustragao dos posicionamentos dos sensores do magazine.

LEGENDA

o1 Sensor fase A o2 Sensor fase B 3 Sensor referéncia e4 Sensor pote acima 5 Sensor pote abaixo
o6 Sensor pos. inicial 7 Sensor brago 90° e8 Sensor brago 180° 9 Sensor ferramenta presa

¢10 Sensor ferramenta solta 11 Sensor sem ferramenta e12 Sensor orientagéo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os dados sao gerados a partir da atuagado dos sensores nos componentes
responsaveis por cada etapa do ciclo de troca de ferramenta do centro de usinagem.
Este conjunto de dados pode trazer informagdes sobre a eficiéncia, vida util,
funcionamento do equipamento e contém informacdes sobre os eventos que ocorrem
ao longo da operacgao do equipamento. Como as falhas do equipamento precisam ser
identificadas e solucionadas evitando a parada dos processos de producgao,
aplicando-se abordagens analiticas nestes dados € possivel encontrar resultados para
tomadas de decisdes estratégicas como no planejamento da parada do equipamento
para manutencao, redugao no numero de falhas, reducdo no estoque de pecas de
reposicao, entre outros (SEZER et al., 2018).

Para realizagdo de um ciclo de troca de ferramenta, o conjunto do magazine e

braco trocador realiza 6 etapas, a saber:

e Etapa 1: movimentagado simultaneamente do magazine de ferramentas
para posicionar a ferramenta selecionada enquanto o Spindle realiza
um movimento de giro para orientagdo do vao de encaixe no grau
correto para o brago engatar na ferramenta presente no Spindle, em
seguida o pote do magazine desce para posigao de troca de ferramenta,
deixando a ferramenta selecionada em posicao.

e Etapa 2: giro de 90° do brago do trocador para engatar na ferramenta e
subsequente liberagao da ferramenta pelo Spindle.

e Etapa 3: descida do brago trocador para retirada das ferramentas do
pote e do Spindle simultaneamente.

e Etapa 4: giro de 180° do brago do trocador para inverter a posigao da
ferramenta atual com a da préxima ferramenta.

e Etapa 5: subida do braco para encaixar a nova ferramenta no Spindle e
de forma simultanea a ferramenta anterior no pote do magazine.

e Etapa 6: aguardo de confirmacgao de fixacao da ferramenta, giro de 90°
do brago trocador para retornar a posi¢ao inicial e subida do pote para
guarda a ferramenta no magazine. Todas as etapas sao ilustradas na
Figura 06.
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Figura 06 — llustrag&o das etapas de funcionamento de um trocador de ferramentas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliagdo da metodologia proposta neste trabalho, foi desenvolvido um
dispositivo para simulacao dos sinais e comportamento de um magazine de um centro
de usinagem vertical a fim de experimentagao e com o objetivo de coletar o maximo
de informacdes possivel para criar atributos que ajudardo a construir algoritmos de
aprendizado de maquina conforme demostrado na Figura 07. Cabe ressaltar que o
dispositivo foi especialmente projetado para coletar dados e simular falhas com a
finalidade de treinar o modelo com dados de falha, visto que, se falhas forem
colocadas propositalmente no magazine do centro de usinagem, pode-se ocorrer

danos ao equipamento.
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Figura 07 — Dispositivo desenvolvido para simular o funcionamento de um magazine.

Motoredutor
o S~
T .r PR

)

o {

Sensores Indutivos

= Controlador de
Fonte 24Vcc Fonte 12Vce velocidade PWM

Fonte: Elaborado pelo autor.

O dispositivo consiste em uma estrutura metélica que suporta 10 sensores
indutivos e um eixo com cames (componente com um perfil ou superficie curva que
impde um deslocamento por contato ao elemento seguidor (BOGELSACK et
al.,1983)), que é tracionado por um moto redutor de 12Vcc, 1.5 Amperes (A), 20
rotacbes por minutos (rpm) e com torque de 4 quilograma forga por centimetro
(Kgf/cm) controlado por uma placa com modulacao por largura de pulso (PWM) que
trabalha em uma faixa de tensao 5 - 35Vcc, 5A, 90 Watt (W) e frequéncia de até 20
quilo Hertz (khz). O funcionamento do dispositivo se da pela rotacdo dos cames
metalicos que ativam os sensores ao passarem por baixo da area de detec¢do do
sensor, este movimento sincrono simula o movimento dos atuadores de uma maquina
ferramenta e seu sistema de sensoreamento. A proposta deste dispositivo é
proporcionar experimentos com dados que simulam o magazine de uma maquina em

funcionamento, sob diversas circunstancias, e dados que simulam situacdes de falha
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de um ou mais componentes. A tabela 03 apresenta as especificagcdes do aparato
experimental.

Tabela 03 — Especificacdes do dispositivo

ltem Qtd. Especificagcbes
Motoredutor 1 12Vce 1.5A 20rpm 4Kgf/cm
Sensor indutivo 10 PNP 24Vcc NA 3 fios
Fonte chaveada 1 24Vcc 5A
Fonte chaveada 1 12Vce 3A
Placa controladora 1 PWM 5 - 35Vcc 5A 90W 20khz

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os conjuntos de dados gerados de forma artificial neste dispositivo sdo uteis
no campo de aprendizado de maquina para experimentacdo em aplicacbes de
manutencao preditiva e fornecem uma colegdo de dados que simulam dados

histéricos de funcionamento de um magazine de uma maquina ferramenta.

4.2 COLETA DE DADOS

Para possibilitar a coleta de dados sem interferéncias, foram realizados
estudos, pesquisas e modificagdes de componentes ja existentes de forma a atender
a proposta de forma funcional e robusta. O sistema é composto basicamente por 6
componentes fisicos, nos quais ajustes foram realizados para que possam operar
coletivamente na coleta de dados em tempo real. Esta segcdo descreve o
desenvolvimento de cada componente e os testes controlados realizados para valida-

los.

O sistema proposto deve coletar os dados, fazer o envio dos dados e
armazena-los em um sistema de arquivos. Os dados s&do compostos pelos sinais de
sensores digitais que monitoram os atuadores de maquinas ferramentas. Estes dados
sao lidos a partir do momento em que se inicia o dispositivo e faz a transmissao a uma
taxa de 9600 bits por segundos (bps). O componente escolhido para orquestrar a
coleta de dados foi o Arduino Mega 2560. A tabela 04 apresenta as especificagdes da

placa.
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Tabela 04 — Especificagbes do Arduino Mega

Arduino Mega ADK Especificacbes
Microcontrolador ATmega2560
Velocidade de clock 16MHz
Corrente continua por entrada 40mA
Corrente continua por pino 3,3V 50mA
Pinos analdgicos de entrada 16

Pinos de entradas digital 54
Tensao de alimentacao 7a12v
Tensao de operagao 5V

Fonte: Disponivel em: http://arduino.cc/en/Main/ArduinoBoardMegaADK.

Para garantir a integracéao eficiente de todos os componentes, foram realizados
testes rigorosos de comunicagdo e sincronizagao entre os sensores e o Arduino,
visando minimizar a perda de dados e garantir a precisdo na coleta. Além disso, foi
implementado um protocolo de comunicacdo serial que permite a transmissao
continua dos dados dos sensores sem sobrecarregar o sistema. Esses dados sao
entdo armazenados em tempo real em um sistema de arquivos, preparado para
receber grandes volumes de informagdes. Cada componente foi ajustado para atender
as demandas especificas do ambiente experimental, assegurando que o sistema
funcione de forma estavel e robusta durante os ensaios e testes de validacido do
modelo proposto.

Para a coleta de dados foi montado o aparato experimental em uma bancada
de testes a qual é formada por um computador utilizado para o processamento, a
linguagem de programacao Python, Osciloscopio Digital Hantek, modelo HT6022BE,
com largura de banda de 20 Mega Hertz (MHz) conectado a porta universal, Universal
Serial Bus (USB) do computador, um multimetro Minipa ET-2042D, e o dispositivo de

interface para coleta dos dados, conforme apresentado na Figura 08.
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Figura 08 — Aparato experimental desenvolvido para coletar dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além dos componentes mencionados, o sistema também incluiu duas fontes
de alimentagcao independentes, reguladas para garantir a estabilidade elétrica dos
dispositivos conectados, evitando interferéncias que pudessem comprometer a
precisao dos dados coletados. Todos os equipamentos foram devidamente calibrados
e configurados para garantir medicoes precisas dos sinais elétricos provenientes dos
sensores. A escolha do osciloscépio e do multimetro foi fundamental para monitorar e
validar o comportamento dos sinais durante os testes, garantindo que o aparato
experimental fosse capaz de capturar tanto as condi¢gdes normais quanto as

condigdes de falha simuladas no sistema.

4.3 DETALHAMENTO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para se obter conjuntos de dados que incluisse tanto a condigdo normal de
funcionamento quanto as condi¢des de falha do equipamento, foi utilizado um aparato
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experimental desenvolvido para simular o funcionamento de um magazine de
ferramentas de um centro de usinagem vertical. Esse aparato permitiu a coleta de
dados artificiais, representando tanto o estado normal quanto os cenarios de falhas

simuladas.

Os dados gerados a partir do préprio magazine ou do aparato experimental sdo
compostos por valores binarios, onde o valor 1 representa o instante em que o sensor
estd ligado e o valor zero representa o instante em que o sensor esta desligado. Estes
dados constituem uma série temporal binaria multivariada que contém 10 canais
relacionados entre si pelo mesmo instante de tempo (t). A Figura 09 ilustra o processo
de coleta de dados reais do magazine de um centro de usinagem vertical e a Figura

10 ilustra a coleta de dados artificiais no aparato experimental.

Figura 09 — llustracdo da coleta de dados em uma maquina ferramenta

SERIE TEMPORAL BINARIA
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(6)0111010010

INTERFACE DE
COLETA DE DADOS

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 10 — llustrac&do da coleta de dados no aparato experimental
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(5)0011000100
(6)0111010010

CICLO DE
FUNCIONAMENTO
(SIMULACAO)

INTERFACE DE
COLETA DE DADOS

i

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o aparato experimental, foi possivel gerar dados semelhantes aos reais
do funcionamento do magazine de ferramentas e simular falhas idénticas as que ele
apresenta. Assim, foram criados conjuntos de dados com falhas tipicas de um
magazine de ferramentas, incluindo também dados de seu funcionamento em
condigdes normais. A caracterizacdo dos dados normais e os dados com falha é

apresentado a seguir:

e Maquina em condicdo normal de funcionamento (N): o comportamento
da maquina em condicdo normal de funcionamento é dado através da
ativacao / desativagao de cada um dos sensores em seus respectivos
exatos momentos de atuacgéo.

e Maquina em condigédo de falha: o comportamento da maquina em
condigao de falha é composto pela diferenca ou falta de atuagao de um
ou mais sensores em relacado a condigdo normal de funcionamento. As
falhas sao representadas nos dados por: atraso na atuagao de um ou

mais sensores; nao atuagcdo de um ou mais sensores; atuacao
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esporadica de um ou mais sensores; atuagao por um periodo maior ou

continuo de um ou mais sensores, em relagao aos demais sensores.

De forma que esses conjuntos de dados refletem o comportamento da maquina
em seu estado de funcionamento normal e as variagbes observadas quando ocorrem

falhas.

4.4 COLETA DE DADOS NO APARATO EXPERIMENTAL

Para se realizar a coleta dos dados, primeiramente foi definido no experimento
a posicao do cames e sensores para simular o magazine em condicdo normal de
funcionamento, ao qual resultou em uma série temporal binaria multivariada de
condigdo normal de funcionamento da maquina (dados sem falha), conforme

apresentado na Figura 11.

Figura 11 — equivaléncia do funcionamento mecanico entre magazine e aparato
experimental em condigao normal.

Ciclo de troca em condigao normal Simulagao do ciclo de troca em condigéo normal

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida foi ajustada a posicdo do cames do sensor 5 a fim de que
houvesse uma adiantamento do instante de atuacdo deste sensor em relagdo ao

funcionamento em condigdo normal do magazine. Este adiantamento do sensor
114



representa uma anomalia mecéanica muito comum em magazines, onde o brago do
trocador avanca mesmo sem a completa liberagdo da fixacdo da ferramenta no
spindle, fazendo com que a ferramenta de usinagem caia durante o giro do magazine,

configurando assim uma falha, conforme apresentado na Figura 12.

Figura 12 — Queda de ferramenta durante falha na liberagéo da fixacdo no spindle.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa mesma situagao foi simulada no aparato experimental para replicar a falha
descrita. O ajuste do cames do sensor 5 foi reproduzido no sistema de teste,
permitindo observar como o comportamento incorreto do sensor gera uma série
temporal diferente da série temporal de condicdo normal de funcionamento. A
simulacao permitiu verificar a antecipagcao da atuagcao do sensor em relagdo a
condicao normal, refletindo a falha mecénica comum no processo de troca de
ferramentas. Os resultados dessa simulagdo sao apresentados na Figura 13,
destacando o comportamento anémalo do sensor e seu efeito sobre o sistema.
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Figura 13 — Simulagao de falha no aparato experimental.

Ciclo de troca em condig¢ao de falha Simulagéo do ciclo de troca em condig¢ao de falha

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, é apresentada a Figura 14 que ilustra a comparagao entre as séries
temporais coletadas nas condi¢cdes de funcionamento normal e com falha. Essa
comparacgao visual permite identificar claramente a diferenca no sinal do sensor,
destacando a antecipagao de atuagao de determinado sensor na condi¢cao de falha.
A analise dessas séries temporais € fundamental para validar a eficacia do modelo de
deteccdo de falhas, permitindo verificar como as anomalias impactam o

comportamento geral do sistema.

Figura 14 — Simulagao de falha no aparato experimental.

SERIE TEMPORAL BINARIA  SERIE TEMPORAL BINARIA

MULTIVARIADA MULTIVARIADA
(DADOS NORMAIS) (DADOS COM FALHA)
(1)1100010010 (1) 1100:_0;10010
(2)1000101000  (2)1000001000
(3)1000001000  (3)1000001000
(4)0001010001 )00011010001
(5)0011000100  (5)0011000100
(6)0111010010 (6)011]1'1:10010

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A fim de se demostrar a estruturagcado dos dados coletos, a tabela 05 apresenta
os primeiros 35 registros de um conjunto de dados resultante de um experimento.
Esses registros correspondem aos sinais coletados dos sensores durante o

funcionamento do aparato experimental.

Tabela 05 — Primeiros 30 registros resultantes de um experimento.

Dados
1,0,1,1,0,0,0,1,0,0
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0
1,0,1,1,0,0,0,1,0,0
1,0,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0
1,1,1,1,0,1,0,1,0,0
1,1,1,1,0,1,0,1,0,0
1,1,1,1,0,1,0,1,0,0
1,1,1,1,0,1,0,1,0,0
1,1,1,1,0,1,0,1,0,0
1,1,1,1,0,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0
1,0,1,1,0,1,0,1,0,0
1,0,1,1,0,1,0,1,0,0
1,0,1,1,0,0,0,1,0,0
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0
1,0,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5 DELIMITAGCAO DO ESCOPO DOS DADOS

Embora o aparato experimental tenha sido projetado para se assemelhar ao
funcionamento de um magazine de ferramentas, ele possui flexibilidade suficiente
para ser configurado para simular diversas sequéncias de dados. Essa caracteristica
torna o aparato aplicavel ndo apenas a magazines de centros de usinagem, mas
também a uma ampla gama de maquinas-ferramentas, como tornos CNC,
mandrilhadoras, afiadoras, entre outras. Dessa forma, a proposta desta tese nio se
limita a uma aplicacdo especifica, mas visa atender a diferentes tipos de
equipamentos industriais, proporcionando uma solucdo robusta e versatil para a

analise e deteccéo de falhas em diferentes contextos de manufatura.

O principal objetivo do aparato experimental é gerar sequéncias de dados nas
quais falhas podem ser inseridas propositalmente, permitindo testar os modelos de
detecgcdo em uma variedade de situagdes. Essa abordagem possibilita a criagao de
cenarios controlados para avaliar a eficacia dos modelos propostos. Como aplicacao
pratica, a ideia é treinar um modelo especifico para cada tipo de maquina em
condicbes perfeitas de funcionamento e, posteriormente, utilizar esses modelos
durante atendimentos de assisténcia técnica. Isso permitira otimizar os atendimentos,
identificando falhas de forma mais eficiente e precisa, agilizando a manutencgao e

reduzindo o tempo de inatividade das maquinas.

Cabe ressaltar que as maquinas ferramentas sdo equipadas com um CNC,
responsavel pelo controle preciso da movimentagao dos eixos da maquina, e um CLP,
que opera com uma programacao, geralmente desenvolvida em linguagem LADDER.
Essa programacao tem como fungao monitorar e avaliar se a ativagdo e desativacao
dos sinais dos sensores ocorrem dentro de uma margem de toleréncia aceitavel,
conforme o momento esperado de cada evento. Essa margem, que pode variar de
acordo com a funcgao e sensibilidade de cada sensor, € definida em milissegundos ou

segundos, dependendo do processo controlado.

Essa logica programada permite que o algoritmo do CLP detecte falhas na
maquina ferramenta apenas no momento exato em que elas acontecem, acionando
respostas rapidas para prevenir danos maiores. No entanto, esse monitoramento
reativo ndo detecta a degradacao gradual do sistema. A analise das séries temporais
binarias, geradas pelos sensores, oferece uma abordagem mais preventiva, capaz de
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identificar padrbes que sugerem o inicio de uma falha antes que ela provoque uma

parada inesperada.

Além disso, essa analise permite a detecc¢ao de falhas esporadicas, que podem
nao ser percebidas pelo monitoramento tradicional, e facilita a localizagdo exata do
componente defeituoso, sem a necessidade de desmontar toda a maquina. Isso é
possivel porque os modelos de deteccao serdo previamente treinados com dados da
maquina em condicdo normal de funcionamento, permitindo uma comparagao precisa

entre o comportamento esperado e o estado atual do equipamento.

Com isso, tanto a degradagao gradual quanto falhas intermitentes podem ser
detectadas e corrigidas com antecedéncia, otimizando a manutencao preventiva e
evitando paradas inesperadas ou desmontagens desnecessarias. A Figura 15 ilustra
como a analise dessas séries temporais pode identificar falhas emergentes e

esporadicas que o CLP, de forma tradicional, s6 detectaria no momento da falha.

Figura 15 — Inicio da degradagao do sistema.

Ponto de degradacao inicial

1 / Ponto onde é possivel encontrar a
potencial falha através da analise

das series temporais binarias

Ponto onde a falha funcional
ocorreu e a maquina ferramenta
foi capaz de identificar a falha

/

F
Tempo | Y J
Tempo disponivel para agédo

Condicao de funcionamento

-
>

Fonte: Adaptado de Upasane et al. (2024).
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5. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta um método de analise e deteccdo de falhas que
emprega autoencoder. Ele também descreve as principais etapas desta estrutura,
incluindo uma técnica autoral para analise de séries temporais binarias multivariada,
gue se baseia na analise de séries temporais binarias que contém multiplas variaveis
de forma simultanea através da fusao destas variaveis em uma série temporal binaria

univariada.

5.1 CARATERIZACAO METODOLOGICA

A metodologia de pesquisa apresentada neste trabalho esta estruturada como
um estudo descritivo na literatura com o objetivo de avaliar e obter uma compreenséao
mais detalhada da aplicacdo do aprendizado de maquina para analisar e detectar
falhas de maquinas e equipamentos. Dada a sua investigacdo experimental e
natureza quantitativa, este trabalho também pode ser descrito como uma pesquisa
aplicada, uma vez que existe uma relagcdo direta entre os dados experimentais
recolhidos e os resultados numéricos produzidos por cada modelo implementado e

testado durante o estudo.

5.2 DETECCAO DE FALHAS

A deteccgéao de falhas tem como objetivo identificar problemas nas fases iniciais,
antes que possam causar falhas catastréficas, garantindo a segurancga e eficiéncia
operacional, além de minimizar os custos de manutencdo. Anomalias, ou desvios
notaveis em relacdo ao comportamento esperado dos dados, podem indicar o inicio
de uma falha potencial. Para alcangar resultados eficazes, é essencial selecionar o
método adequado de detecgao de falhas, levando em consideragao as propriedades
especificas dos dados inspecionados (BRAEI; WAGNER, 2020).

A deteccéao de falhas em séries temporais assume que os pontos de dados nao
sdao completamente independentes, mas presume-se que os pontos de dados mais
recentes na sequéncia influenciam as marcagdes de tempo seguintes. Depois disso,
os valores da sequéncia mudam suavemente ou mostrar um padrao regular. Desta
forma, mudangas repentinas na sequéncia podem ser consideradas uma falha
(AGGARWAL, 2016).
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A abordagem proposta neste trabalho utiliza um autoencoder profundo,
treinado com dados de monitoramento da maquina em condi¢gdes operacionais
normais, para identificar falhas. Através da analise do erro de reconstrucao, que ocorre
guando o modelo tenta reproduzir os dados de entrada, é possivel detectar desvios
significativos que indicam potenciais problemas. Ele se concentra em detectar e isolar
possiveis divergéncias nas medigbes de monitoramento dos dados, que podem
indicar uma falha, em relacdo ao padrao esperado dos dados e identificar exatamente
o sinal, ou sinais que estdo apresentado anomalias. Essa extrapolagao é feita usando
uma fungao univariada que representa a analise multivariada simultanea para cada
timestamp da série temporal. Os passos propostos para aplicacao pratica da solugao

apresentada neste trabalho sdo apresentados na Figura 16.

Figura 16 — Abordagem proposta para analise e detecgdao de falhas em

maquinas ferramenta.

Passo 1 - Coleta de dados Passo 4 - Isolamento da falha

Reconstrugao da série temporal :
muitivariada binaria e isolamento |

do canal que apresentou a falha |

|
|
I
|
|
[—1 :
|
|
|
|
|

Passo 2 - Transformagio dos dados

Série temporal binaria

multivariada Série temporal univariada

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os passos fundamentais para a analise e deteccao de falhas, conforme
ilustrado na Figura 16, serdo detalhados nos subcapitulos 5.2.1 a 5.2.5.
Primeiramente, sera abordado a coleta de dados, seguida pela transformacao dos
dados, que prepara a informacao para a etapa de deteccao da falha com AE. Por fim,
discute-se o processo de isolamento da falha, que completa a sequéncia de

procedimentos descritos.
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Com o objetivo de avaliar a eficacia do AE, também foram criadas diferentes
arquiteturas de redes neurais para detec¢cdo de anomalias em séries temporais
binarias. Foram desenvolvidos e treinados modelos de RNN e CNN. Através da
comparagao do desempenho desses modelos no conjunto de dados coletado por meio
do aparato experimental, buscou-se identificar qual arquitetura apresenta maior
precisdo e robustez na identificacdo de padrbées andmalos em séries temporais

binaria.

5.2.1 Passo 1 - Coleta dos dados

O procedimento de coleta de dados foi realizado utilizando o dispositivo de
coleta desenvolvido especificamente para esta tese, descrito no Capitulo 4. Esse
dispositivo foi projetado para capturar dados do estado de sensores durante os
experimentos conduzidos no aparato experimental e para coletar os dados das
maquinas ferramenta na aplicagdo pratica em campo, garantindo a preciséo e a
qualidade necessarias para as etapas subsequentes. No Capitulo 4 sao descritas as
condigdes e configuragdes utilizadas para garantir a representatividade e validade das

informacdes coletadas.

Devido ao desenvolvimento de uma interface dedicada a coleta de dados e ao
acesso a muitas maquinas ferramentas, além da criagdo de um aparato experimental
para gerar dados artificiais, a pesquisa conta com um volume abundante de dados.
Isso permitiu evitar a tradicional divisdo dos dados em porcentagens especificas para
treinamento e teste. Em vez disso, optou-se por um enfoque no qual o modelo
autoencoder foi treinado exclusivamente com dados coletados em condigbes normais,
sem falhas, para aprender o comportamento tipico da maquina. Posteriormente, os
testes foram realizados utilizando dados que continham falhas, permitindo avaliar a
capacidade do modelo de detectar desvios e identificar problemas com base no

aumento do erro de reconstrucgao.

A tabela 5 apresentada anteriormente no capitulo 4.5, demostrou como sao as
séries temporais binarias multivariadas que foram coletadas e serao analisadas ao
longo dos préximos capitulos. Essas séries representam os sinais provenientes de

multiplos sensores instalados nas maquinas ferramentas, registrando o estado de
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ativagao ou desativagao de cada sensor em fungédo do tempo. Cada sensor gera uma
sequéncia binaria que reflete eventos discretos, como a ocorréncia de uma
determinada condicdo ou a mudanca de estado em componentes especificos da
maquina. A analise dessas séries € fundamental para identificar padrées que possam
indicar o inicio de falhas. A visualizagcdo da tabela 5 facilitara a compreensao da

estrutura dos dados e do processo de monitoramento adotado na pesquisa.

Diversos modelos de autoencoder foram treinados durante o desenvolvimento
deste trabalho, com uma grande quantidade de dados, abrangendo tanto cenarios
reais quanto simulados. Para os dados reais, cada modelo foi treinado com
aproximadamente 100.000 registros (tamanho do numero de registros das séries
temporais coletadas) de maquinas em condigdo normal de funcionamento, especificos
para cada tipo de maquina. Além disso, os modelos também foram treinados com
cerca de 50.000 registros de dados artificiais gerados em diferentes configuragdes do
aparato experimental. Esse volume expressivo de dados permitiu testar os modelos
em uma variedade de condigdes, com o objetivo de avaliar se os autoencoders
conseguem detectar falhas de forma eficaz em séries temporais distintas e generalizar

seu desempenho para diferentes situacdes e tipos de dados.

Para a aplicagao pratica dos modelos, o plano é coletar dados operacionais de
cada tipo de maquina disponivel enquanto estdo em condigdo normal, sem falhas.
Com esses dados, sera treinado um modelo de autoencoder especifico para cada tipo
de maquina, de forma que o modelo aprenda o comportamento tipico e esperado do
equipamento. Posteriormente, os modelos serdao utilizados para analisar os dados
coletados durante o funcionamento das maquinas, identificando eventuais falhas com
base em desvios em relagdo ao padrao aprendido. Essa abordagem permitira a
deteccao precoce de problemas e otimizara a manutengdo, minimizando paradas

inesperadas e custos operacionais.

Para a elaboragao deste capitulo e o detalhamento de cada etapa envolvida,
optou-se por coletar séries temporais artificiais menores, com aproximadamente 1200
registros, geradas pelo aparato experimental. Essa escolha visa facilitar a visualizagao
dos dados quando as séries temporais sao plotadas, permitindo uma analise mais

clara e detalhada das sequéncias de eventos e dos comportamentos dos sensores.
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Dessa forma, € possivel ilustrar de maneira precisa as etapas do processo e 0s

resultados obtidos.

5.2.2 Passo 2 - Transformacéo dos dados

Nao foi utilizada a técnica de normalizacédo dos dados, pois as séries temporais
analisadas ja eram compostas por valores binarios (0 e 1). Como esses dados
representam estados discretos de ativacdo e desativacdo dos sensores, a
normalizagao ndo se faz necessaria, uma vez que os valores ja estdo padronizados e
possuem a mesma escala. Além disso, o cuidado com a qualidade dos dados foi
garantido durante a etapa de desenvolvimento da interface de coleta, assegurando
que os dados capturados fossem precisos e representassem fielmente o

comportamento das maquinas monitoradas.

Para a transformacao dos dados, realizasse a fusao da sequéncia de numeros
binarios individuais em um unico numero para cada registro da série temporal. Esta
fusdo consiste em concatenar os valores binarios na ordem em que aparecem,
formando uma sequéncia continua. Por exemplo, dada a sequéncia binaria original de
um registro (X = (1,1,1,1,0,1,1,1,0,0)) cada elemento representa um digito binario em
uma posicao especifica. Ao juntar esses digitos sem separadores, obtém-se o numero
(X = (1111011100)), que representa a sequéncia original como um unico valor binario
continuo. A representagao matematica dessa concatenagao pode ser vista através da
férmula (12):

n

Y = in.m"-i

i=1
(12)

Onde (n) é o comprimento da sequéncia binaria, (x;) € o valor binario na
posici¢ado (i), com (i) variando de 1 a (n). Assim, o registro binario (X) se torna
(Y = (1111011100)), que representa a concatenacéo dos digitos binarios individuais

em uma unica sequéncia continua.
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Essa técnica proposta permite compactar a informagdo de uma série de
eventos binarios discretos em uma unica representacao, facilitando a analise e o
processamento dos dados. Desta forma é feita a fusdo da série temporal binaria
multivariada em uma série temporal univariada. A tabela 06 apresenta os primeiros 20
registros de uma série temporal binaria multivariada aplicando-se a técnica de fuséo
para uma série temporal binaria univariada. Esta é a forma em que os dados sao
apresentados aos modelos.

Tabela 06 — Primeiros 20 registros resultantes de uma série temporal binaria
aplicando-se a da técnica de fusao.

Série Temporal Binaria Fusao para Série Temporal

Multivariada Binaria Univariada
1,0,1,1,0,0,0,1,0,0 > 1011000100
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0 > 1010000100
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0 > 1010000100
1,0,1,0,0,0,0,1,0,0 > 1010000100
1,0,1,1,0,0,0,1,0,0 > 1011000100
1,0,1,1,1,1,1,1,0,0 > 1011111100
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0 > 1111111100
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0 > 1111111100
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0 > 1111111100
1,1,1,1,1,1,1,1,0,0 > 1111111100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111011100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111011100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111010100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111010100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111010100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111010100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111010100
1,1,1,1,0,1,1,1,0,0 > 1111010100
1,1,1,1,1,1,0,1,0,0 > 1111110100

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3 Passo 3 - Deteccao da falha

Em uma série temporal binaria coletada da maquina, ou do aparato
experimental, pode ocorrer a situagcdo em que um mesmo registro binario, como

(1011111100), pode representar uma falha ou nao, dependendo do contexto e do
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momento em que essa sequéncia aparece nos dados. Esse cenario torna a analise
com autoencoder mais complexa, pois o0 modelo precisa ser capaz de reconhecer néo
apenas os padrdes individuais, mas também o contexto temporal em que ocorrem
para identificar corretamente as falhas. Essa ambiguidade exige uma abordagem mais
sofisticada para distinguir comportamentos normais de anomalias, aumentando o

desafio da detecgao de falhas com precisao.

Para lidar com a complexidade de uma série temporal binaria onde uma mesma
sequéncia pode ou nao representar uma falha, uma solucao incorporar neste trabalho,
foi a de utilizagcdo de janelas de tempo. Em vez de analisar os registros de forma
isolada, o modelo foi treinado para considerar janelas de tempo compostas por
multiplos registros consecutivos. Essa abordagem permite ao autoencoder, ou a
outros modelos testados, capturar padrées e comportamentos temporais subjacentes

nos dados, indo além da simples analise de valores binarios individuais.

Por exemplo, em vez de analisar apenas um valore de registro (1011111100),
o modelo analisa uma sequéncia maior que inclui varios registros antes e depois,
fornecendo contexto para entender se a sequéncia indica uma falha. O processo para
criar estas janelas de tempo na série temporal univariada, pode ser representada
matematicamente usando uma matriz que agrupa os dados em subsequéncias de

comprimento fixo. De forma que temos a série temporal univariada (Y=

(Y1, Y2, -, ¥n)) onde (N) é o nimero total de registros na série.

Desta forma, definiu-se que (w) seja o tamanho da janela, em outras palavras,
0 numero de registros que serao incluidos em cada subsequéncia. E assim a matriz
de janelas sera formada por subsequéncias (W;), onde cada janela (W;) contém (w)
elementos consecutivos da série temporal original. A quantidade total de janelas sera
(N_,+1), devido as janelas se deslocam uma posi¢cao de cada vez, tanto nos dados
coletados das maquinas ferramentas, quanto nos dados artificiais gerados no aparato

experimental.

Matematicamente pode-se representar as janelas como uma matriz (W), onde
cada linha (W;) é uma janela de comprimento (w). Conforme apresentado na equacgao
13:
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Y1 Y2 o Yw
V3 V3 0 Yw+l
W = V3 Vs Yw+2

YN-w+1 YN-w+2 7 YN

(13)

Onde cada linha (W, = (y;,¥is1, -, Yisw—1)) representa uma janela de
comprimento (w). E a matriz (W) tera (N_,,,,) linhas, correspondendo ao nimero total
de janelas possiveis, e (w) colunas, correspondendo ao tamanho de cada janela. Essa
representacdo transforma a série temporal original em uma matriz de janelas
sobrepostas, permitindo que os modelos de aprendizado de maquina utilizem o

contexto temporal local para analise.

Para identificar o comprimento (w) da janela e os intervalos em que cada janela
se inicia e termina em uma série temporal referente ao funcionamento de uma
maquina ferramenta que trabalha em ciclos idénticos, foi utilizado abordagens da
matematica de correlagdo. Como os ciclos sao idénticos e se repetem por todo o
comprimento da série temporal, tanto na maquina ferramenta quanto no aparato
experimental, pode-se identificar o tamanho da janela observando os padrdes que se

repetem na sequéncia de dados.

Para isso, foi utilizado a técnica de autocorrelagao para encontrar o periodo dos
ciclos. A autocorrelagdo mede a similaridade entre a série temporal e uma verséao
deslocada de si mesma, conforme apresentado na equacéo 14. Os picos na fungao

de autocorrelagao indicam os pontos em que os ciclos se repetem.

N-k
(R(K) = > i = DGier = y))

(14)

Onde (R(K)) € o valor da autocorrelagdo para um deslocamento (k), (N) é o

comprimento total da série temporal, (y;) sdo os valores na série temporal univariada
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e () é a média da série. O valor de (k) onde (R(K)) apresenta picos recorrentes
indica o periodo dos ciclos. Esse valor sera o comprimento da janela (w). Depois de
determinar o tamanho da janela (w), podemos segmentar a série temporal em janelas
consecutivas. Cada janela (W;) se inicia em (y(i_l)wﬂ) e termina em (y;,,), onde (i)

representa o indice da janela e varia de 1 a (|N/w]) (nimero de ciclos completos).

Os modelos autoencoders foram treinados utilizando a matriz (W), que
representa as janelas extraidas da série temporal. Cada linha da matriz (W)
corresponde a uma janela de dados consecutivos, capturando o comportamento da
maquina ou do aparato experimental em ciclos repetitivos. Essas janelas permitem
que o modelo aprenda os padrodes tipicos de funcionamento ao analisar os dados em
segmentos que mantém a continuidade temporal. Dessa forma, o autoencoder pode
identificar desvios em relagcédo ao padrao normal quando é testado com novos dados,

indicando possiveis falhas no sistema.

Cabe ressaltar novamente que durante o treinamento, o autoencoder foi
alimentado exclusivamente com dados normais, coletados em condi¢cdes operacionais
sem falhas. Essa abordagem permitiu que o modelo aprendesse o comportamento
padrao da maquina, sem interferéncias causadas por falhas. Com isso, o modelo foi
ajustado para minimizar o erro de reconstrucdo ao reproduzir janelas de dados
normais, criando uma base sélida para detectar desvios significativos quando exposto

a dados contendo falhas.

Cabe ressaltar novamente também que para fins de detalhamento do modelo
e visualizacao dos resultados, foram utilizados nos exemplos a seguir, dados com
aproximadamente 1.300 registros, o que permitiu plotar as séries temporais de
maneira mais clara e identificar as falhas. Essa escolha facilitou o acompanhamento
das janelas de dados e a observagao dos padrdes de erro de reconstrugao gerados
pelo autoencoder. Embora o treinamento completo tenha sido realizado com um
volume muito maior de dados normais, 0 uso de um subconjunto reduzido permitiu
ilustrar o comportamento do modelo e a sua capacidade de detectar anomalias de

forma precisa e compreensivel.

Para o desenvolvimento da solugdo para detecado de falhas foram utilizados

Autoencoders LSTM para incorporar informacao adicional sobre o estado operacional
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da maquina durante o treinamento, melhorando a capacidade do modelo de distinguir
entre falhas e variagdes normais no comportamento. Com esta abordagem, percebeu-
se que a analise de séries temporais binarias se tornou mais robusta e adaptada para
identificar falhas de maneira precisa, mesmo diante do desafio de uma mesma

sequéncia binaria pode assumir significados diferentes dependendo do contexto.

Para treinar o autoencoder na matriz (W), onde (W) representa as janelas
extraidas da série temporal, observou-se que a matriz (W € RN-w+DXW) onde cada
linha (W;), € uma janela de tamanho (w) extraida da série temporal. De forma que o
objetivo é treinar o autoencoder para aprender uma representagéo latente (z) que

compacta os dados, permitindo a reconstrugéo das janelas de forma aproximada.

O autoencoder consiste em duas partes principais, 0 encoder que mapeia a
entrada (W;) para uma distribuigdo latente (q(z\W;)), e o decoder que mapeia a
variavel latente (z) de volta ao espago de entrada para reconstruir (I/T/l) Para cada
janela (W;), o encoder mapeia a entrada para dois vetores: vetor de médias (u € R%),
que representa o centro da distribuicdo latente e o vetor de desvios padréo (o € R%),
que representa a dispersao da distribuicao latente. Esses vetores sdo obtidos através
de funcdes (f,) e (f;) que sdo implementadas como redes neurais profundas,
conforme apresentado nas equacdes 15 e 16. Na equagéao 16, o logaritmo do desvio

padrao é utilizado para garantir que (o) seja sempre positiva.
(v = £,0))
(15)
(logo = f,(W))
(16)

Para obter uma amostra (z) da distribuigcdo latente (q(z\Wi)) utilizou-se a

reparametrizacao de (z), conforme equacéo 17.
z=u+00®e¢)

(17)
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Onde (e~]\f(0,1)) € uma variavel aleatéria amostrada de uma distribuicdo

normal padrdo, e (®) denota a multiplicacdo elemento a elemento.

O decodificador mapeia a variavel latente (z) de volta ao espaco original para

reconstruir a janela (VT/l) conforme apresentado na equacéao 18.
(W: = 92)
(18)
Onde (g) é uma fungao de decodificagdo implementada por uma rede neural.

O treinamento do autoencoder utiliza uma funcédo de custo composta por duas

partes: Erro de Reconstrugdo e Divergéncia KL. O erro de reconstrugdo mede a
diferenga entre a janela original (I;) e a reconstruida (I/T/l) usando o erro quadratico

médio (MSE), conforme apresentado na Figura 19.

w

1 ~
Lrecons = WZ(W” - Wl-j)
j=1

(19)

Divergéncia KL (Kullback-Leibler) regulariza a distribui¢cao latente para que seja
proxima de uma distribuicdo normal padréo (N(O,l)), conforme apresentado na

equacéao 20.
1 d
(LKL =3 (1 +log(of) — uz — o*,f))
k=1
(20)

A funcao de custo total € a soma ponderada das duas componentes, conforme

apresentado na equagao 21.

(Ltotal = Lrecons + ,BLKL)
(21)

Onde (B) é um fator de ponderacao que controla a importancia da divergéncia
(KL).
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Os pesos das redes neurais que implementam (fu), (f;) e (g) sao atualizados

através de gradientes descendentes, minimizando a fungao de custo (L;,:,;) €m toda

a matriz de janelas (W).

Esse processo continua iterativamente até que o autoencoder seja capaz de
reconstruir janelas (W;) de dados normais com baixo erro, aprendendo assim a
representacao latente dos dados normais e estando preparado para detectar desvios

em dados com falhas.

As falhas sdo detectadas com base no erro de reconstrugdo gerado pelo
autoencoder, que foi treinado para aprender os padrdes normais de funcionamento da
maquina ou aparato experimental. Durante o treinamento, o modelo é ajustado para
reproduzir com precisdao os dados normais, resultando em um erro de reconstrugcao
relativamente baixo para essas condicoes. Quando os dados coletados durante o
funcionamento real da maquina ou no aparato experimental apresentam um
comportamento diferente do padrdo normal (como em casos de falhas), o erro de

reconstrucao tende a ser significativamente maior.

O autoencoder é treinado utilizando apenas dados que representam o
funcionamento normal da maquina, sem falhas. O objetivo € aprender uma
representagdo compacta e a reconstrugao precisa dos dados normais, minimizando o
erro de reconstrucdo. O erro de reconstrucdo (E;) para cada janela (W;) é calculado
como a diferenca entre os dados de entrada (W;) e os dados reconstruidos (I/T/l) Com
os dados normais, é possivel calcular uma distribuicdo de erros de reconstrucao e
estabelecer um limiar de falha (), que separa os comportamentos normais dos
and6malos. O limiar é definido com base em um percentil superior da distribuicdo dos

erros de reconstrucao nos dados normais (no caso, 95° percentil foi utilizado).

ApoOs a etapa de treino, o autoencoder ¢é utilizado para processar novos dados
coletados. Para cada janela (W;) o modelo gera uma reconstrugéo (I/T/l) e o erro de

reconstrucdo (E;) €& calculado. O erro de reconstrucdo mede o quanto o

comportamento observado difere do comportamento normal aprendido pelo modelo.

Uma falha é detectada se o erro de reconstrucdo (E;) para uma janela (W;)

exceder o limiar de falha (0), conforme apresentado na equacéo 22.
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(Falha detectada se E; > 0)
(22)

Quando o erro ultrapassa o limiar, significa que o comportamento dos dados
atuais € anbmalo em comparagdo com os dados normais aprendidos pelo
autoencoder. Isso indica a presen¢a de uma potencial falha ou anomalia na maquina.
Uma vez que as falhas sao detectadas, elas podem ser analisadas para identificar a
causa raiz e tomar agdes corretivas. Em sistemas de manutencao preditiva, essa
deteccédo precoce de falhas permite que intervengdes sejam realizadas antes que os
problemas se agravem. Portanto, a detecgao de falhas com autoencoders é baseada
na identificagdo de desvios significativos no erro de reconstru¢ao, o que sugere que o

sistema monitorado esta se comportando de maneira diferente do normal.

5.2.4 Passo 4 - Isolamento da falha

Para isolar a falha detectada nos dados apds a analise com autoencoder, é
necessario primeiramente identificar quais janelas da série temporal ou quais variaveis
especificas estdo associadas ao aumento do erro de reconstrugcdo. Como a série
temporal ndo tem identificacdo explicita de tempo, mas apenas as sequéncias de
registro dentro de cada janela, a identificagdo de onde a falha ocorre na série original
é feita através do indice das janelas e dos registros relativos dentro dessas janelas.
Cada janela (W;) corresponde a um segmento consecutivo da série original. Embora
nao haja uma referéncia temporal explicita, o indice (i) da janela indica a ordem
sequencial em que os registros ocorrem. Se o tamanho da janela é (w), a janela (W;)

cobre os registros da posigdo ((i — 1)w + 1) até a posigéo (iw) na série original.

Se uma janela (IW;) apresenta um erro de reconstrugcéo acima do limiar de falha,
€ possivel afirmar que uma falha ocorre em algum lugar dentro dessa janela. Para
aumentar a precisao, a anadlise dos erros de reconstrugao para cada variavel (j) na
janela pode ajudar a isolar os registros especificos que mais contribuiram para a falha.
A localizacao da falha é feita com base na ordem dos dados, a janela (W;) é mapeada
para um intervalo de registros, e o erro de reconstrugcao é associado a essa sequéncia.
Essa abordagem permite localizar e isolar falhas na sequéncia dos dados com base

nos indices das janelas e registros dentro delas.
132



Desta forma, a serie temporal binaria original (Y = [y,, ¥,, ..., yy]), onde (N) é 0
numero total de registros, (w) nimero total de registros em cada janelae (M = |[N/w|)
sendo o numero total de janelas na série temporal. Para cada janela (W;), com (i)
variando de 1 a (M), os registros das janelas sao definidos de acordo com a equagéao
23.

(Wi = [Y(i—l)w+1»3/(i—1)w+2; ---»}’iw])
(23)

Portanto a janela (W;) corresponde ao intervalo de registros da posi¢do
((i - Dw+ 1) até a posicdo (iw) na série original. Como os dados sao analisados
em janelas de tempo (W), a primeira etapa é identificar quais janelas especificas tém
erros de reconstrugdo (E;) que excedem o limiar (0). Isso indicara as regides

temporais onde as falhas foram detectadas.

Dado que uma janela (W;) tem um erro de reconstrugdo (E;), a identificacdo

das janelas com falhas pode ser calculada através da equagéao 24.
1 w
o~ 2
E=_ Z(Vvij — W)
j—-1

(24)

Onde (w) é o tamanho da janela, (W;;) e (W;;) s&o, respectivamente, os
valores originais e reconstruidos para cada variavel (j) na janela (W;), calcula-se o

erro individual para o valor na posigao (j).

A falha é detectada se o erro de reconstrugdo (E;) exceder o limiar (6),
conforme apresentado na equagao 25. Se essa condicao for satisfeita, considera-se

que a janela (W;) contém uma falha.
(E; > 0)
(25)

Se uma falha é detectada na janela (I;), isto é, (E; > 0), entao a falha esta

localizada no intervalo de registros correspondente, equagao 26.
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(y(i—l)w+li ey yiw)
(26)

Para identificar mais precisamente a localizagéo da falha dentro dessa janela,

analisa-se os erros individuais (E;;), equag&o 27.

(El-]- = (W - Wij)z)
(27)

Os valores (E;) mais altos indicam quais registros especificos

(y(i—l)w+j) sao mais provaveis de estar associados a falha.

Portanto, a falha é identificada em uma ou mais janelas (W;) e a localizagéo é
dada pelo intervalo de registros que compdem essa janela (y(i_l)wﬂ, ---:yiw)- Dentro
desse intervalo, os indices (j) com maiores (El-j) indicam os registros especificos

que mais contribuem para a falha.

A partir dai, sabendo-se quais registros foram identificados com falha, é
possivel comparar cada registro identificado com falha com registros de janelas de
dados normais. Essa comparacgao ajuda a entender o quanto o comportamento do
registro com falha difere dos padrdées observados durante o funcionamento normal.
Para essa comparagao, foram selecionadas varias janelas de dados normais que
foram registradas em condi¢des normais de funcionamento da maquina. Essas
janelas escolhidas, sdo um trecho do conjunto de treinamento utilizado no treinamento

do autoencoder.

Ao se comparar cada registros identificado com falha com varias janelas de
dados normais, se fornece uma visao mais robusta e confiavel, permitindo avaliar se
o registro com falha se desvia consistentemente do padrao normal ou se as diferencas

sdo apenas variagdes esperadas dentro do comportamento tipico.

De forma que, quando o0 modelo detecta janelas com falha
(M/falha,l:M/falha,z: ...,I/Vfalha,,,), onde (v) é o niumero de janelas que ultrapassaram o

limiar de falha, essas janelas com falha serdo comparadas com um conjunto de
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janelas normais (Wyormai 1, Whormat 2> -+ Waormaiu)» ONde (w) representa o nimero de

janelas normais disponiveis.

Para dados binarios, a comparagao entre janelas de dados com falha e janelas
normais pode identificar quais bits divergem do comportamento esperado. A partir dai,
compara-se todas as janelas com falhas, registro por registro, em relagcéo as janelas

normais e identifica-se exatamente quais bits apresentam falha.

Para cada janela com falha (Wfalha,i) e para cada registro (j), compara-se os
bits com os valores correspondentes nas janelas normais (Wnormal_u), onde (u),

representa as diferentes janelas normais usadas para a comparagao.

A fim de ilustrar de forma escrita o calculo da diferenca bit a bit entre cada

registro (j) da janela com falha (Wfalha,i) e 0s registros correspondentes em cada

janela normal (W;,gmai.) foi utilizado a operagdo XOR, que verifica se os bits s&o

diferentes e os classifica como 1 ou iguais e os classifica como 0.
A comparacgao entre os bits é representada com a equacéao 28.
(Abit,iju= VVfalha,ij D Wnormal,uj)
(28)

Onde (Wfalha,ij) é a representagao binaria do registro (j) na janela com falha
(Wraina,)) €nquanto (Wyormaiwj) € @ representagdo binaria do registro (j) na janela
normal (Wnormal,i) e (@) denota a operagdo XOR, que retorna 1 se os bits séo

diferentes e 0 se sao iguais.

Para determinar se um bit especifico apresenta uma falha, calcula-se a soma
das diferengas em todas as janelas normais usadas para comparagao, conforme

apresentado na equagao 29.

1 u
<Abit,ij: az Abit,iju)

(29)

Se (Abit,ij> 0) indica que o bit (j) do registro (i) na janela com falha difere dos

padrdes normais e, portanto, pode ser considerado um bit com falha. Com base nos
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valores de (Amt,ij), € possivel criar uma matriz que indica quais bits em cada registro

sao diferentes em relagdo aos padrées normais. Os bits que mais frequentemente

apresentam diferencas podem ser considerados responsaveis pela falha.
Por exemplo, se a janela com falha (Wfama) possui o registro binario:
(Wraihas = 1011010111)
E as janelas normais possuem os seguintes registros binarios correspondentes:

(Whormar1.1 = 1011110111), Whormar11 = 1011010111), (Whormar1 1 = 1011110111)

Comparando bit a bit com XOR, obtemos as diferengas:
(Apic11=0000100000),  (Api1,= 0000000000),  (Api15=0000100000)

Calculando a média das diferencgas:

1
(Abim: 3 (0000100000 + 0000000000 + 0000100000) = 0000100000)

Nesse exemplo, o resultado indica que o bit na posi¢cao 5 difere das janelas
normais, indicando que ele estar relacionado a falha, ou em outras palavras, o sensor
5 apresentou falha. O processo identifica exatamente quais bits sdo diferentes entre
os registros com falha e os registros normais, isolando os bits que apresentam

comportamento anémalo.

5.2.5 Desempenho

A taxa de detecdo, ou Recall, mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente todos os exemplos positivos, em outras palavras, as falhas verdadeiras,
equacao 30. As abreviagdes representam: positivos verdadeiros (TP), falso positivos

(FP), negativos verdadeiros (TN) e falso negativos (FN).

(R n=_1F )
et = TP ¥ FN

(30)
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A taxa de precisao, ou Precision, mede a propor¢cao de exemplos classificados

como positivos que realmente séo positivos, equacéo 31.

(precsion = 7 77)
recision = TP + FP

(31)

Precisao global, ou Accuracy, mede a proporgéo de predi¢des corretas (tanto

positivas quanto negativas) em relagao ao total de exemplos, equagéo 32

TP+ TN )

A —
( CeUracy = rp Y FP+ TN + FN

(32)

O F1-Score € uma métrica que combina a precisdo e a taxa de deteccdo em
uma unica métrica que leva em conta tanto os falsos positivos quanto os falsos

negativos. E calculado como a média harménica entre precis&o e recall, equagdo 33.

Precision X Recall
(FlScore =2 X — )
Precision + Recall

(33)
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6. RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os experimentos realizados para o
processo de analise de séries temporais e detec¢ao de falhas utilizando autoencoder.
Inicialmente, discute a identificacdo do tamanho de ciclos em séries temporais
utilizando autocorrelagao, fundamental para determinar a janela de observacao dos
dados. Em seguida, foi descrito o processo de treinamento do modelo, detalhando a
arquitetura do autoencoder e a preparacdao dos dados. Este capitulo apresenta
também o processo de deteccdo de falhas, onde o desempenho do modelo foi
avaliado quanto a sua capacidade de identificar anomalias nos dados. Por fim,
abordou as métricas de desempenho utilizadas para mensurar a eficacia do modelo

na tarefa de deteccao de falhas.

6.1 IDENTIFICACAO DO TAMANHO DE CICLOS DE SERIES TEMPORAIS
UTILIZANDO AUTOCORRELACAO

O objetivo dos experimentos realizados neste capitulo foi ajustar o limiar da
autocorrelacado de forma a detectar corretamente os padrées ciclicos nos dados. Para
identificar corretamente o tamanho dos ciclos repetidos nos dados da maquina, foi
utilizada a técnica de autocorrelagao, equacéao 10. A autocorrelagao € uma ferramenta
util para detectar padrdes ciclicos em séries temporais, pois calcula a semelhanga da
série com versoes defasadas de si mesma (KHAN; SIDDIQI; LEE, 2013).

A série temporal foi analisada utilizando a autocorrelagao, e multiplos valores
de limiar foram testados para identificar o primeiro pico significativo apds o lag zero
(deslocamento da série). Este pico indica a repeticdo do ciclo, e a distancia entre o lag
zero e o primeiro pico representa o tamanho do ciclo. Para determinar o limiar ideal,
foram realizados diversos experimentos com valores de limiar variando de 0.1 a 1.5.
Cada valor de limiar foi testado para verificar se o ciclo identificado correspondia ao

ciclo real repetido pela série temporal.

Os experimentos L1 a L73 sobre limiar geraram os seguintes resultados,
considerando séries artificiais geradas no aparato experimental com diferentes
tamanhos de ciclo (27, 54, e 97 registros por ciclo) e séries reais coletadas de
maquinas ferramentas (95, 109, e 221 registros por ciclo):
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Limiar = 0.1 a 0.7: Para todos os valores de limiar entre 0.1 e 0.7, o ciclo
detectado foi de tamanho 1 em todas as séries testadas, indicando que a
autocorrelacao identificou apenas padrées muito curtos, insuficientes para detectar o

ciclo real.

Limiar = 0.8: Com um limiar de 0.8, o tamanho de ciclo detectado foi ainda de
1 para a maioria das séries. No entanto, a série artificial com 97 registros teve o

tamanho de ciclo corretamente identificados como 97, respectivamente.

Limiar = 0.9: Esse limiar apresentou uma identificacdo correta dos ciclos para
todas as séries artificiais e reais. Os ciclos detectados foram de 27, 54, e 97 registros
para as seéries artificiais, e 95, 109, e 221 registros para as séries reais,

correspondendo aos tamanhos de ciclo esperados.

Limiar = 1.0: Com um limiar de 1.0, os ciclos detectados variaram
significativamente, apresentando tamanhos maiores do que os ciclos reais em
algumas séries. Por exemplo, foram detectados ciclos de 540, 54 e 22898 registros

para as séries artificiais e de 4845, 6540 e 221 registros para as séries reais.

Limiar = 1.1 a 1.5: Para limiares mais altos, os ciclos detectados foram
significativamente maiores, indicando que os valores de autocorrelagdo so6
alcangaram esses limiares em lags muito elevados. Por exemplo, foram detectados
ciclos de 1294, 4860 e 55872 registros para as séries artificiais, e 5700, 52315 e 21216

registros para as seéries reais.

A identificacdo do limiar ideal de autocorrelagao foi importante para a correta
segmentacao dos dados em janelas. O processo iterativo de ajuste do limiar permitiu
uma identificacao precisa do ciclo repetido, servindo de base para as proximas etapas
de analise de falhas. Os experimentos confirmaram que o valor de limiar de 0.9 foi o
mais adequado para os conjuntos de dados, sendo utilizado nos demais experimentos
desta tese. O ajuste dos limiares permitiu identificar corretamente os ciclos esperados

em diferentes condig¢des, garantindo maior precisao na analise dos dados.

A Tabela 07 apresenta um resumo dos valores de limiar testados e os
respectivos tamanhos de ciclo identificados para cada série. Esta tabela ilustra como
a variagao dos limiares influencia a detecgao dos ciclos, com o limiar de 0.9 resultando

na deteccdo do ciclo correto para todas as séries.

139



Tabela 07 — Valores de limiar testados para identificagcdo de tamanho de ciclos.

Limiar S.T.a.27r. S.T.a.54r. S.T.a.97r. S.T.r.95r. S.T.r.109r. S.T.r.221r.

0.1 1 1 1 1 1 1
0.3 1 1 1 1 1 1
0.5 1 1 1 1 1 1
0.7 1 1 1 1 1 1
0.8 1 1 97 1 1 1
0.9 27 54 97 95 109 221
1.0 540 54 22989 4845 6540 221
1.1 1294 4860 55872 5700 52315 21216
1.3 1295 4860 55872 5700 52320 21216
1.5 1295 4860 55872 5700 52320 21216

Legenda: S.T.a. 27r. = Série temporal artificial com 27 registros por ciclo; S.T.a. 54r. = Série
temporal artificial com 54 registros por ciclo; S.T.a. 97r. = Série artificial com 97 registros
por ciclo; S.T.r. 95r. = Série temporal real com 95 registros por ciclo; S.T.r.109r. = Série
temporal real com 109 registros por ciclo; S.T.r.221r. = Série temporal real com 221
registros por ciclo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2 TREINAMENTO DO MODELO

O treinamento do autoencoder € uma etapa importante para seu sucesso, pois
o desempenho do modelo pode ser fortemente influenciado pela qualidade e pelas
caracteristicas dos dados de treinamento (LAGOGIANNIS et al., 2023). Um aspecto
importante a considerar ao treinar autoencoders € o uso de dados normais, ou sem
falhas (BANK et al., 2020).

Tradicionalmente, os autoencoders sao treinados com dados que nao contém
falhas, pois o objetivo € que o modelo aprenda uma representacdo compactada dos
dados de entrada que possa ser reconstruida com preciséo. Essa abordagem permite
que o autoencoder capture os padroes e estruturas subjacentes dos dados normais,
os quais podem ser utilizados para detectar anomalias durante a fase de teste ou
inferéncia (DELISE, 2023).

O conjunto de dados escolhido para o treinamento do autoencoder foi nomeado
como (DADOS NORMAIS ARTIFICIAIS 27x51840). Este conjunto de dados contém

apenas dados de funcionamento normal de uma maquina ferramenta, gerados

140



artificialmente no aparato experimental e compostos por 27 registros por ciclo de

funcionamento da maquina, tamanho total de 51840 registros.

Uma série de experimentos foi conduzida com o objetivo de avaliar a eficacia
de diferentes tipos e ajustes de autoencoders na detecgdo de falhas em séries
temporais binarias. Diversas arquiteturas de autoencoders, com variagdes em
camadas, neurdnios e fung¢des de ativagéo, foram treinadas e testadas no conjunto de
dados. Os resultados obtidos permitiram identificar a configuracdo mais adequada

para a tarefa em questao.

A tabela 08 apresenta os parametros utilizados no primeiro experimento, T01,
conduzido para a analise de deteccéo de falhas por meio de um autoencoder. Neste
experimento, o modelo foi treinado utilizando a matriz de janelas extraida dos dados,
sem a utilizagdo de um conjunto de validacdo. O objetivo deste teste inicial foi avaliar
a capacidade do autoencoder de reconstruir os padrdes presentes nos dados. A seguir
estao descritos os parametros estruturais do modelo, como o niumero de neurdnios
em cada camada, a funcao de ativacgao utilizada, bem como os detalhes do processo

de treinamento.

Tabela 08 — Parametros utilizados no experimento TO1.

Parametro Valor
Tamanho das Janelas 27
Camadas Ocultas (Encoder) 16 neurdnios (ReLU), 8 neurénios (ReLU)
Camadas Ocultas (Decoder) 16 neurdnios (ReLU)
Camada de Saida 27 neurdnios (ativacao linear)
Otimizador adam
Funcao de Custo mean_squared_error
Epocas 50
Tamanho do Lote 32
Dados de Treinamento matriz_janelas
Embaralhamento Sim (shuffle=True)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O experimento T01 utilizou um autoencoder basico para aprender a reconstruir
os dados em matriz de janelas e utilizou uma arquitetura simples com duas camadas
de codificagédo (16 e 8 neurbnios) e duas camadas de decodificagao simétricas. O uso
do otimizador adam e da funcdo de perda de erro quadratico médio sao escolhas
padrédo para este tipo de tarefa de reconstrucdo. O resultado da reconstrugao dos
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dados é apresentado na Figura 16, com a finalidade de facilitar a visualizag&o da série

optou-se por plotar apenas as primeiras 600 amostras.

Figura 16 — Resultado da reconstrucao da série no experimento TO1.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A plotagem da série reconstruida (Figura 17) observou-se que a série original,
linha azul, segue um padréo claro e repetitivo, como esperado para dados binarios
dos ciclos de funcionamento da maquina. A série reconstruida, linha laranja tracejada,
reconstruida pelo autoencoder oscilou muito em relagdo a série original. Em vez de
capturar os valores binarios (0 ou 1), o modelo reconstruiu valores entre

aproximadamente -0.5 e 0.75, e ndo seguiu o padrao binario da série original.

A reconstrugcao do autoencoder ficou longe dos valores esperados (0 ou 1) e
apresentou uma oscilagao que nao reflete o comportamento binario da série original.
Neste experimento o autoencoder ndo conseguiu capturar corretamente a amplitude
dos dados binarios, indicando que a arquitetura utilizada ndo estava adequada para

capturar o padrao simples de alternancia entre 0 e 1.

Para o experimento TO02 foi selecionada uma funcdo de ativacdo mais
adequada para dados binarios, a fungao de ativacado sigmoid foi implementada, pois

ela limita os valores de saida no intervalo [0, 1]. Mas a reconstru¢éo também oscilou
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muito. Para o experimento T03 foi aumentado o numero de neurénios tanto no encoder
quanto no decoder, preservando a ativagdo sigmoid na saida para reconstrucéo de

dados binarios. No entanto também nao se obteve éxito.

Por se trabalhar com dados binarios, optou-se no experimento T0O4 usar a
funcdo de perda binaria, binary crossentropy, na tentativa de ajudar o modelo a

aprender melhor a alternancia entre 0 e 1. Conforme apresentado na tabela 09.

Tabela 09 — Parametros utilizados no experimento T04.

Parametro Valor/Configuragao
Tamanho das Janelas 27
32 neurdnios (ReLU), 16 neurdnios (ReLU), 8
neurdnios (ReLU)

Camadas Ocultas (Encoder)

Camadas Ocultas (Decoder) 16 neuronios (ReLU), 32 neurdnios (ReLU)
Camada de Saida 27 neurbnios (ativacdo sigmoid)
Funcao de Custo binary_crossentropy

Otimizador adam
Epocas 50
Tamanho do Lote 32
Dados de Treinamento matriz_janelas
Embaralhamento Sim (shuffle=True)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Mesmo com a mudanga da ativagéo do decoder para sigmoid, e utilizagao da
funcdo de perda binaria, binary crossentropy, a reconstrucdo nao foi feita
corretamente e fungdo de perda ainda ndo estava adequada para capturar as
diferengcas entre os valores binarios. Tentou-se entdo aumentar o numero de
neurdnios nas camadas intermediarias (encoder e decoder) e adicionar mais camadas

nos experimentos T05a T11,

Como resultados dos experimentos T05 a T11, a série original continuou a seguir o
padrao binario esperado, alternando entre dois valores dentro do intervalo (0, 1).
indicando que os dados estavam estdo dentro do intervalo adequado para trabalhar
com a fungdo sigmoid. Quanto a série reconstruida pelo autoencoder continuou
oscilando, mas em uma amplitude menor. Ela apresentou flutuacbes e nao estava

capturando com precisao o padrao binario da série original. Isso sugeriu que, apesar
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das melhorias, o autoencoder ainda estava com dificuldade em reconstruir

corretamente a série binaria.

Nos experimentos T12 — T23 foi tentado adicionar mais neurénios ou camadas
ao modelo. Para permitir ao autoencoder capturar mais informacgdes sobre os padroes
nos dados. Tentou-se reduzir a taxa de aprendizado do otimizador com a finalidade
de se descobrir se com uma taxa de aprendizado menor permitiria que o modelo ajuste
os pesos de forma mais precisa durante o treinamento, o que poderia melhorar a
reconstrugao. E tentou-se aumentar o numero de épocas pode permitir que o modelo

ajustasse melhor seus parametros.

Notou-se que a reconstrucio da série binaria continuava falhando, com a série
reconstruida tendo uma oscilacdo muito pequena e ndo capturando a alternancia clara
entre 0 e 1 presente na série original. Desta forma, cogitou-se que apesar de aumentar
a capacidade do modelo (mais camadas e neurbnios), o autoencoder ainda poderia

nao estar aprendendo os padrdes de forma adequada.

Como os dados binarios possuem padroes simples, analisou-se que poderia
exigir uma abordagem mais especifica, como uma estrutura de autoencoder
especializada em séries temporais, como autoencoder LSTM, que sao mais

adequados para capturar padrées temporais (DAMAVANDI et al., 2019).

Nos experimentos T24 — T41 com autoencoders LSTM o resultado foi muito
positivo em comparagao com as tentativas anteriores. A reconstrugcdo passou a ser
visivelmente mais proxima da série original. Embora a série reconstruida segue de
perto a série original, existiam pequenas oscilagdes, especialmente nos valores
intermediarios entre as transi¢cdes de 0 para 1 e de 1 para 0. Com a finalidade de
facilitar a visualizagao da série optou-se por plotar apenas as primeiras 200 amostras.

Conforme apresentado na Figura17.
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Figura 17 — Resultado da reconstrucdo da série no experimento T41.

Série Original vs Série Reconstruida (Trecho menar)

10— p—— — T " —— ———— T
: : '
| |
: : l
| : |
08 - { . { - :
l | - '
{ | | | | | | |
| | | | :
: : . : : . : | | :
0.6 } I 1 t : 1 ' l b 1
i | | : | | | | I | I
w | | | | Il —— Série Original
51'2 | [ : Série Reconstruida
| | - | |
0.4 1 | ] : , {
: | i : :
: - - -
| : | | :
1 1
0.2 - l | i ‘ {
| : |
0.0 s e L_J L\_/ | A I-\.r'
0 5 50 75 100 125 150 175 200
Amostras

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos experimentos T42 — T67 foi adicionado dropout ao modelo para
regularizacao, e ajudar a prevenir overfitting € melhorar a capacidade do modelo de
generalizar, reduzindo a oscilagéo. A capacidade do modelo foi aumentada ao duplicar
o numero de neurdnios LSTM para 128 unidades. O numero de épocas foi aumentado
para 150, permitindo mais tempo de treinamento e ajuste dos pesos do modelo.
Conforme apresentado na tabela 10.

Tabela 10 — Parametros utilizados no experimento T67.

Parametro Valor/Configuragao
Tamanho das Janelas 27
Encoder LSTM com 128 unidades (ativagcdo ReLU)
Regularizagao Dropout com taxa de 0.2
Camada de Repeticao RepeatVector (repeticdo de 27 vezes)
Decoder LSTM com 128 unidades, return_sequences=True, ativacdo ReLU
Regularizagao (Decoder) Dropout com taxa de 0.2
Saida do Decoder TimeDistributed(Dense(1, ativagao 'sigmoid’))
Funcéo de Custo binary_crossentropy
Otimizador Adam (taxa de aprendizado = 0.0001)
Epocas 150 (aumento no ndimero de épocas)
Tamanho do Lote 32
Dados de Treinamento matriz_janelas
Embaralhamento Sim (shuffle=True)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No experimento T67, foi utilizada uma arquitetura LSTM Autoencoder com 128
unidades tanto no encoder quanto no decoder, além de dropout para regularizagao,
com uma taxa de 0.2, para evitar overfitting. A taxa de aprendizado foi mantida baixa
e 0 numero de épocas foi aumentado para 150, permitindo um treinamento mais
prolongado e regularizado. Obteve-se o seguinte resultado, conforme apresentado na
Figura 18. Com a finalidade de facilitar a visualizagdo da série optou-se por plotar

apenas as primeiras 200 amostras.

Figura 18 — Resultado da reconstrucao da série no experimento T67.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado do experimento T67 apresentado na Figura 19 demonstra que as
duas séries estdo muito proximas uma da outra, Série Original versus Série
Reconstruida, com as transi¢coes entre 0 e 1 sendo capturadas corretamente. Isso &
um indicativo de que o0 modelo conseguiu aprender o padrao temporal binario da série
de forma eficiente. Observando-se o grafico, as transi¢des bruscas de 0 para 1 e de 1
para 0 sdo bem capturadas pelo modelo, visto terem sido um dos maiores desafios

nas tentativas anteriores.
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Diferente dos graficos anteriores, ndo ha mais oscilagbes ou desvios
significativos entre as séries original e reconstruida. Isso sugere que o aumento da
capacidade do modelo, mais unidades LSTM, e o uso de dropout para regularizagéo
ajudaram a eliminar as pequenas discrepancias. O LSTM Autoencoder foi bem-
sucedido em capturar e reconstruir os padrdes binarios da série temporal, e os ajustes
que sdo o aumento de neurdnios LSTM, adicdo de dropout, e aumento no numero de
épocas, resultaram em uma reconstrucdo muito precisa. Desta forma o modelo foi

considerado pronto para uso em aplicagdes de detegao de falhas.

6.3 DETECAO DE FALHAS

Com o modelo autoencoder salvo, pode-se usa-lo para detectar falhas em
novos dados. A ideia nesta etapa é carregar o modelo salvo, passar os novos dados
através dele, e comparar a reconstrugdo dos dados com os dados originais. Falhas
séo identificadas quando o erro de reconstrugao, a diferenga entre os dados originais

e os dados reconstruidos, for maior que um certo limiar.

Para realizacado do experimento 1 de detecao de falhas, o modelo treinado e os
novos dados séo carregados, janelas s&o criadas com o mesmo tamanho de ciclo
usado durante o treinamento, os novos dados sao passados pelo autoencoder e a

reconstrucao é calculada.

Tem se o erro de reconstrucdo como a diferenga absoluta entre os dados
originais e a reconstrucao e define-se um limiar, no experimento D01 foi definido 0.1
para identificar as falhas. Em seguida o erro de reconstrucéo, a série original e o limiar
de falha séo plotados e as falhas destacadas. Também se apresentado os indices das

amostras onde falhas foram detectadas.

O experimento 1 foi realizado com um conjunto de dados artificiais composto por 27
registros por ciclos, contendo em torno de 1200 registro no conjunto em que falhas
foram colocadas propositalmente entre os registros 200 e 400. A Figura 19 apresenta

a plotagem do resultado do experimento DO1.
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Figura 19 — Resultado da reconstrucao da série no experimento DO1.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Notou-se neste experimento que o tamanho reduzido do conjunto de dados
influenciou na detegao da série original e as falhas ndo foram identificadas. No entanto
percebeu se que o erro de reconstrugao também estava plotado de forma coerente
com a serie temporal. Ele seguiu um padrdo muito baixo, o que indica que o
autoencoder estava conseguindo reconstruir bem os dados. Ha pequenos picos nos

momentos de transi¢cédo entre 0 e 1, mas, em geral, 0 erro permanece bem controlado.

Para o experimento D02, o limiar de falha foi ajustado para 0.8 e foi utilizado
um conjunto de dados artificiais composto por 27 registros por ciclos, contendo em
torno de 50000 registro no conjunto em que falhas foram colocadas propositalmente
entre os registros 200 e 400. A Figura 20 apresenta a plotagem do resultado do

experimento D02.
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Figura 20 — Resultado da reconstrucao da série no experimento DO2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando-se o novo grafico que o experimento D02 forneceu, pode-se
identificar alguns pontos importantes para consideracéao, tais como: a série original foi
plotada corretamente, linha azul, o erro de reconstrugao, linha vermelha continua,
aumentou significativamente em algumas regides, chegando a valores acima de 0.8.
Isso sugeriu que o autoencoder n&o estava conseguindo reconstruir corretamente os

dados.

O erro de reconstrucao ultrapassou o limiar de falha, linha vermelha tracejada,
em varias partes do grafico do experimento D02. Isso indicou que o modelo estava
detectando anomalias ou falhas nesses pontos, ja que o erro estava muito maior do

que o esperado.

A partir do experimento D03 foi utilizado um conjunto de dados artificiais
composto por 27 registros por ciclos, contendo em torno de 50000 registro no conjunto
em que falhas foram colocadas propositalmente entre os registros 110 e 190, as quais
foram verificadas manualmente a fim de se ter certeza de quais eram os dados com
falhas e quais eram suas localizacdes exatas. A Figura 21 apresenta a plotagem do
resultado do experimento D03, utilizando um valor de limiar de falha de 1.5 a fim de
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se observar se falhas seriam identificadas com valores de limiar mais, no entanto

nenhuma falha foi identificada.

Figura 21 — Resultado da reconstrucao da série no experimento 3.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando-se o grafico do experimento D03, notou-se que o comportamento
estava alinhado com o esperado, dado que as falhas foram inseridas entre os registros
110 e 190. Apesar do erro de reconstrugao, linha vermelha, ser significativamente
elevado entre os registros 110 e 190, confirmava que o autoencoder esta detectando
as falhas inseridas nesse intervalo. Isso estava de acordo com a expectativa, uma vez

que falhas foram artificialmente inseridas nesses registros.

Fora do intervalo onde as falhas foram inseridas, o erro de reconstrucao
permaneceu baixo, indicando que o autoencoder reconheceu essas partes dos dados
como normais. O grafico do experimento D03 mostrou claramente que o autoencoder
estava funcionando corretamente para detectar falhas. O modelo conseguiu capturar
com precisdao as anomalias inseridas entre os registros 110 e 190, o que ¢é indicado

pelos picos elevados no erro de reconstrugao.

No experimento D04 o limiar de falha foi reduzido para 0.1, e o autoencoder
passou a detectar mais falhas além do intervalo entre 110 e 190. Este resultado do
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experimento D04 foi esperado visto que quando o limiar € ajustado para ser mais
sensivel, resulta na deteccdo de pequenas discrepancias que, antes, ndo eram
consideradas como falhas. O modelo detectou falhas em amostras como 80, 106-109,
214-215, e 241-242, que estéo fora do intervalo (110-190). Isso sugeriu que, com 0
limiar mais baixo, o modelo estava capturando pequenos desvios que ndo podem ser

considerados falhas.

Nos experimentos D05 a D29 tentou-se ajustar o limiar para um valor
intermediario, entre 0.1 e 1.5, para reduzir a quantidade de falsas detec¢cdes sem
perder a sensibilidade as falhas reais, visto o autoencoder esta funcionando
corretamente, e a sensibilidade da detecgao de falhas poder ser controlada ajustando

o limiar.

Como resultado dos experimentos D05 a D29, notou-se que o comportamento
do modelo nédo estava mudando entre os limiares de 0.11 até 0.99, com a mesma lista
de falhas sendo detectada. No entanto, ao testar com o limiar 1.0, o modelo nao
detectou nenhuma falha. Isso sugeriu que o erro de reconstru¢do estda em uma faixa

especifica, onde apenas um ajuste maior do limiar causava uma diferencga visivel.

A partir dai, com os experimentos D30 a D42 passou-se a testar valores de
ajuste de limiar até se identificar que o ajuste do limiar para 0.999 funcionou. Isso
confirmou que o erro de reconstrugao estava concentrado em uma faixa especifica,
logo abaixo de 1.0, e que um limiar mais alto era necessario para isolar as falhas

relevantes. Em resumo, os experimentos com o ajuste do limiar demostraram:

e Limiar entre 0.11 e 0.99: O erro de reconstrucao ficou consistentemente acima
de 0.1, mas néo o suficiente para variar com esses limiares intermediarios.

e Limiar 1.0: O erro de reconstrugao ficou todo abaixo de 1.0, o que fez com que
nenhuma falha fosse detectada.

e Limiar 0.999: Esse valor foi ajustado de forma que o autoencoder detectasse
corretamente as falhas sem incluir falsos positivos, conforme apresentado nas
Figuras 22 e 23.

Figura 22 — Resultado da deteccao de falhas nas amostras no experimento D42.

runfile( "C:/Use rinas/sem titulo2@.py’, wdir="C:/Users/Intermaquinas )

s detectadas nas amostras (no intervalo): [189 1l1@ 111 112 135 136 137 138 139 162 163 164 165 166]
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 — Resultado da reconstrucao da série no experimento D42.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a série inicial de experimentos para definir o limiar de detecgao, foi
realizada uma nova rodada de testes visando encontrar um equilibrio mais adequado
entre as métricas de sensibilidade e precisdo do modelo. Nesses novos experimentos,
D43 — D65, foram testados diferentes valores de limiar com o objetivo de ajustar o
modelo de forma a capturar anomalias reais sem aumentar demasiadamente o
numero de falsos positivos. Ao longo dessa analise, observou-se que, embora o limiar
de 0,999 fornecesse uma boa precisao, ele deixava de capturar algumas pequenas
discrepancias que poderiam ser relevantes para uma deteccdo de falhas mais

sensivel.

Por fim, apds varias iteragdes e refinamentos nos experimentos, chegou-se ao
limiar de 0,01 como o valor mais adequado. Esse ajuste final demonstrou um melhor
equilibrio entre as métricas, permitindo ao modelo identificar falhas com maior

sensibilidade e abrangéncia, sem comprometer a estabilidade geral na classificacao
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de amostras normais. Destaca-se a definicdo de limites como uma limitacdo do

trabalho. A Figura 24 apresenta a plotagem do trecho da série no experimento D65.

Figura 24 — Resultado da reconstrucao da série no experimento D65.

Série Original, Erro de Reconstrucdo e Limiar de Falha (Inicio: 80, Tamanho: 200)

10 +——p— — —— — o~ Fl0

(=1
(=41
T
(=1
(=41

riginal

serie O

g
(=1
I

Fod

Erre de Reconstrugao

[=1
5]

oz

0o P === i S S LS A S --=J ------ =L!J -------------- e -:---'_[:,:]

T
s 100 125 150 175 200 225 250 275
Amostras

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.3.1 Localizacao de falhas

Conforme descrito no capitulo 5.2.4, o modelo de autoencoder foi ajustado para
detectar falhas com base no erro de reconstru¢ao das janelas de dados. No entanto,
para aprimorar o processo de detecgao e possibilitar uma analise mais detalhada, foi
implementado um isolamento de falhas dentro de cada janela onde uma anomalia foi

detectada.

Esse processo de isolamento permite localizar exatamente quais bits dentro de
uma janela apresentam falhas, ao comparar o erro de reconstru¢ao ponto a ponto com
o limiar de falha previamente ajustado. Ao realizar essa analise detalhada, foi possivel
detectar com precisdo os pontos onde o erro de reconstrugao foi maior que o limiar,

indicando uma falha no funcionamento.
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Com essa abordagem, n&o apenas foi possivel detectar as janelas que
continham anomalias, mas também identificar quais bits especificos estavam
defeituosos. Isso € particularmente importante no contexto de uma maquina-
ferramenta, onde cada bit de dados esta relacionado ao funcionamento de um sensor

ou parte critica da maquina.

Através da identificacdo desses bits com falhas, € possivel determinar quais
sensores ou componentes especificos da maquina-ferramenta apresentaram
comportamento anémalo, facilitando a intervencao técnica para manutencao corretiva.
Esse nivel de detalhamento aprimora o processo de manutencgao preditiva, permitindo
que os defeitos sejam corrigidos antes que resultem em falhas maiores ou paradas
inesperadas da maquina. A Figura 25 apresenta a saida do modelo identificando as

janelas e bits com falhas, aplicando-se a metodologias descrita no capitulo 5.2.4

Figura 25 — Saida do modelo AE identificando os sensores especificos que falham
no experimento D65 do capitulo 6.3.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.4 METRICAS DE DESEMPENHO

A matriz de confusao fornece uma representacao detalhada dos resultados das
previsbes do modelo em relagdo aos rotulos verdadeiros, organizando-os em uma
tabela que mostra o numero de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos e falsos negativos. A partir dessa matriz, & possivel calcular varias métricas
de desempenho, como precisao, recall e F1-score, que ajudam a entender a eficacia
do modelo em identificar corretamente as classes. Além disso, a matriz de confuséo
permite visualizar onde o modelo esta cometendo erros, facilitando a identificagao de
classes que podem estar mal representadas ou onde o modelo pode estar se
confundindo (CAO; LIU; HUANG, 2024). A Figura 26 apresentam a matriz de confuséo

para analise de desempenho do modelo.

154



Figura 26 — Matriz de confusdo do modelo AE.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando-se a matriz de confusao do experimento D65 do capitulo 6.3., pode-

se observar que:

Verdadeiros Negativos (TN): O modelo classificou corretamente 53.905
casos como nao falha. Isso € um excelente resultado, indicando que a
maioria dos casos normais foi corretamente identificada.

Falsos Positivos (FP): Apenas 15 caso foi incorretamente classificado
como falha quando, na verdade, ndo era uma falha. Isso € um 6étimo
resultado, ja que um baixo numero de falsos positivos significa que o
modelo raramente gera falsos alarmes.

Falsos Negativos (FN): O modelo ndo detectou 26 casos de falhas reais,
classificando-os incorretamente como nao falha. Esse € um ponto que
podera ser melhorado no modelo, ja que idealmente, deseja-se
minimizar os falsos negativos, especialmente em sistemas de

manutengao preditiva.
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e Verdadeiros Positivos (TP): 54 falhas reais foram corretamente
identificadas como falhas. O modelo indicou corretamente varias falhas,

o que indica uma capacidade de detecc¢ao razoavel para anomalias.

Em resumo o modelo teve um excelente desempenho em detectar e classificar
corretamente os casos normais, alto numero de verdadeiros negativos e pouco falso
positivo. No entanto o modelo esta perdendo varias falhas reais (alto numero de falsos
negativos) e identificando um numero relativamente baixo de falhas corretamente.
Isso sugere que o modelo pode estar sub-detectando falhas, possivelmente porque o
limiar ainda ndo esta perfeitamente ajustado para capturar anomalias mais sutis e

serao necessarios mais experimentos.

O modelo também foi avaliado quanto a taxa de deteccdo que se refere a
capacidade do modelo em identificar corretamente as anomalias presentes no
conjunto de dados, enquanto a precisao indica a proporgao de detecgbes corretas em
relacdo ao total de detecgdes realizadas pelo modelo. A taxa de deteccdo € um
parametro importante para avaliar a eficacia dos modelos na identificacdo de eventos
anO6malos, pois uma taxa alta sugere que o modelo é eficiente em reconhecer falhas
ou comportamentos fora do padrao. Por outro lado, a precisdo é fundamental para
entender o grau de confiabilidade das detecgdes realizadas pelo modelo, minimizando
o numero de falsos positivos (FIORENTINI; LOSA, 2020).

Essas métricas fornecem uma visdo abrangente sobre a eficacia e a
confiabilidade de cada modelo na detecgcdo de anomalias. Modelos com alta taxa de
deteccdo e precisdo sao preferidos, pois garantem que a maioria das anomalias é
identificada corretamente, reduzindo o risco de falhas nao detectadas e melhorando a
eficiéncia dos processos de monitoramento e manutengao. O F1-score € uma média
harmdnica de precisao e recall, oferece uma métrica unica que captura o desempenho

geral do algoritmo (BLAGEC et al., 2020). Conforme apresentado na tabela 11.

Tabela 11 — Métricas de desempenho dos modelos.

Métrica Precision Recall F1-score
False 1.00 1.00 1.00
True 0.78 0.68 0.72

Accuracy 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Analisando o as métricas de desempenho do modelo, pode-se detalhar o
desempenho do modelo com base nas principais métricas: precisao, sensibilidade,

F1-score e suporte:

e A precisdo para a classe nao falha foi 1.00, o que significa que o modelo n&o
cometeu praticamente nenhum erro ao classificar os dados normais, sem falha.
Em outras palavras, praticamente todas as amostras que o modelo classificou
como nao falha estavam corretas.

e O recall para a classe nao falha também foi 1.00, o que significa que o modelo
identificou corretamente todos os exemplos normais.

e O F1-score para a classe nao falha foi 1.00, que € uma média harmbnica entre
precisdo e recall. Isso reflete o excelente desempenho do modelo para essa
classe.

e A precisdo para a classe falha foi 0.78, o que significa que, das falhas
detectadas, 78% estavam corretas.

e O recall para a classe falha foi 0.68, o que significa que o modelo detectou 68%
das falhas reais. Isso reflete a dificuldade do modelo em identificar todas as
falhas.

e O F1-score para a classe falha foi 0.72, o que reflete o equilibrio entre precisao

e recall.

Em resumo o desempenho do modelo tem um desempenho excelente na
deteccdo da classe dominante, ou seja, os casos normais nao falha. Isso é indicado
pela precisao, recall e F1-score de 1.00 para essa classe. O recall de 0.68 para a
classe falha indica que o modelo esta falhando um pouco em detectar a maioria das
falhas reais. Mesmo com uma precisao alta de 0.78 para as falhas detectadas, ele

deixa de identificar algumas falhas.

Como foram utilizados dados artificiais nestes experimentos com poucas falhas
para se verificar a sensibilidade do modelo em detectar falhas esporadicas geraram
impacto na desproporgao de classes. A disparidade no numero de exemplos entre as
classes falha e nao falha esta claramente influenciando o desempenho. Como ha
muito mais exemplos da classe nao falha, o modelo aprende a priorizar a detecgao
dessa classe, 0 que afeta negativamente a sua capacidade de detectar falhas.
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6.5 TESTES COMPARATIVOS ENTRE AUTOENCODER PARA SERIES
TEMPORAIS UNIVARIADAS E MULTIVARIADAS

Para determinar a abordagem mais eficaz na deteccéo de falhas em dados
binarios de séries temporais, foram realizados testes comparativos entre duas versdes
de AE. A primeira versao utilizou um modelo univariado, no qual todas as variaveis
foram combinadas em uma Unica sequéncia temporal, utilizando-se a técnica proposta
nesta tese, enquanto a segunda verséo utilizou um modelo multivariado, preservando
as variaveis originais como canais separados. Esses testes permitiram uma analise
detalhada das vantagens e limitagbes de cada abordagem, tanto em termos de
precisdo na deteccdo de falhas quanto de complexidade computacional e

desempenho.

O objetivo principal dos testes foi avaliar o desempenho de um Autoencoder
univariado, que utiliza uma unica sequéncia temporal resultante da combinacéo de
todas as variaveis, em comparacdo com um autoencoder multivariado, que mantém
as variaveis separadas, permitindo a captura de interagcdes entre elas. Os testes

focaram em quatro aspectos principais:

e Precisdo na deteccao de falhas em dados binarios.
e Tempo de treinamento de cada modelo.
e Capacidade de generalizagado para novos conjuntos de dados.

e Complexidade computacional associada ao treinamento e a inferéncia.

Para ambos os testes, foi utilizada uma mesma base de dados contendo séries
temporais binarias extraida do aparato experimental. O mesmo conjunto de dados foi

transformado em duas versoes:

e Versao univariada: Foi aplicado a técnica de fusdo em uma série
temporal binaria univariada.
e Versao multivariada: As variaveis foram mantidas separadas, com cada

série temporal representando um canal distinto.

Os dados utilizados para os testes incluiam tanto versao com periodos de
operacao normal para realizar os testes, quanto versdao com periodos com 80 falhas
simuladas, permitindo avaliar a eficacia dos modelos na detecgdo de anomalias. Na

primeira versédo do teste, foi criado um autoencoder univariado, treinado com uma
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unica sequéncia de dados, resultante da combinagdo das variaveis originais. Na
segunda versao, foi treinado um autoencoder multivariado para analisar as variaveis
separadamente. O treinamento foi realizado com os parametros descritos na tabela
12:

Tabela 12 — Parametros utilizados nos modelos.

Aspecto Autoencoder Univariado Autoencoder Multivariado
Estrutura do Encoder LSTM, sem sequéncia LSTM, sem sequéncia
Encoder 128 128

Regulariza¢ao (Dropout) 0.2 (encoder e decoder) Nao aplicado

Estrutura do Decoder LSTM, com sequéncia LSTM, com sequéncia
Decoder 128 128

Camada de Saida TimeDistributed(Dense) TimeDistributed(Dense)
Funcao de Ativacao Relu, Sigmoid na saida Relu

Optimizer Adam Adam

Funcao de Perda Binary Crossentropy MSE

Numero de Epocas 150 150

Tempo por Epoca (Aprox.)  1s 90s

Dimensiona. dos Dados Uma variavel Varias variaveis

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para comparar as duas abordagens, foi medida a taxa de detecgao de falhas,
que indica o percentual de falhas corretamente identificadas, além de falsos positivos,
que ocorrem quando o modelo detecta uma falha inexistente. Avaliou-se o tempo de
treinamento e inferéncia, que considera o tempo total necessario para treinar cada
modelo e realizar as previsdes nos dados de teste. Por fim, a adequacgao para técnicas

de binarizagao e aplicacédo em sistemas embarcados e tempo real.

A abordagem univariada, com recall de 0.68 e preciséo de 0.78, ofereceu um
equilibrio entre deteccado de falhas e controle de falsos positivos. O tempo de
execucao € muito curto, ideal para sistemas embarcados e aplica¢gdes de tempo real,
pois requer menor poder computacional. A estrutura univariada permite facilidade de
binarizacdo e otimizacédo, tornando-a ideal para aplicagcbes de baixo consumo e
sistemas com limitacdo de recursos. A Figura 27 apresenta a plotagem da série
temporal univariada e a detecao das falhas entre os registros 500 a 580 através do

erro de reconstrucao.
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Figura 27 — Detecao de falha no modelo univariado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A abordagem multivariada apresentou excelente desempenho em deteccgéo de
falhas, com recall de 0.99 e um F1-Score elevado 0.85. No entanto, o tempo de
execugao € significativamente mais longo do que o modelo univariado, tornando-o
menos adequado para aplicagdes em tempo real ou sistemas embarcados. A Figura
28 apresenta a plotagem de uma janela de dados de cada variavel no modelo
multivariado. Sua estrutura complexa e demanda computacional tornam a binarizagao
e otimizacdo mais desafiadoras, dificultando sua aplicagdo em dispositivos com
restricbes de recursos, como Raspberry Pi.
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Figura 28 — Plotagem de uma janela de dados de cada variavel do modelo
multivariado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na questdo de detecgcdo de falhas, os testes demostraram que o modelo
multivariado apresenta uma vantagem em recall 0.99, capturando quase todas as
falhas, o que poderia ser uma vantagem em aplicagdes criticas onde a perda de falhas
pode ter consequéncias sérias. O modelo univariado, embora tenha apresentado um
menor recall 0.68, ainda oferece um bom desempenho em detec¢gdo com uma taxa
mais baixa de falsos positivos, evitando alarmes desnecessarios, que acarretaria

horas de maquina parada para desmontagem e confirmacéao da falha.

Quanto ao tempo de execugao, o modelo univariado se destaca pelo tempo de
execucao rapido (1 segundo), adequado para aplicagcbes em tempo real e sistemas
embarcados que necessitam de respostas imediatas (FANG et al., 2017). O modelo
multivariado, com tempo de execucgao de 11 segundos, € mais indicado para sistemas
que podem tolerar maior laténcia e dispdem de maior poder computacional. Os
resultados foram obtidos em um computador com a seguinte configuragao:
processador Intel® Core™ i5-13450HX de 10 nucleos, com cache de 20MB e
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frequéncia maxima de até 4.6GHz, executando o sistema operacional Windows 11
Pro. A maquina também conta com uma GPU NVIDIA® GeForce® RTX™ 3050, com
6GB de memoria GDDRG6, e 16GB de memodria RAM DDRS (2x8GB) com frequéncia
de 4800MT/s.

A Tabela 13 apresenta uma comparagdo detalhada entre as abordagens
univariada e multivariada para deteccao de falhas, ambas utilizando o mesmo limiar
de falha de 0,01. A analise inclui acuracia, precisao, recall, F1-Score e falsos positivos,
além de considerar o tempo de execucao e a adequacgao para sistemas embarcados.
Cada abordagem é avaliada quanto a sua capacidade de atender a diferentes
requisitos de implementacdo, como aplicacbes em tempo real e binarizacao,

evidenciando as forgas e limitacbes de cada uma.

Tabela 13 — Comparacao das Métricas e Adequacao.

Métrica Univariado  Multivariado Observagdes

O modelo univariado é muito mais rapido,

1s 11s . .
ideal para aplicagbes em tempo real e

Tempo de Execugdo (12ms/step)  (6ms/step)

embarcadas.
Ambas as abordagens apresentam alta
Acuracia 1.00 0.9995 acurdcia, mas o univariado é ligeiramente

superior.

Precisdo para O modelo univariado tem leve vantagem em

0.78 0.75 - .\
Falhas precisdao, com menos falsos positivos.
Recall para Falhas 0.68 0.99 O mullt.lvarlado é s.uper|or em recall,

identificando praticamente todas as falhas.

F1-Score para 0.72 0.85 O multivariado apresenta melhor F1-Score,

Falhas refletindo o equilibrio entre recall e precisao.
A abordagem univariada possui menos falsos

Falsos Positivos 15 27 s .
positivos, o que pode reduzir falsos alarmes.

Fonte: Elaborado pelo autor.

No quesito aplicagdo, a abordagem univariada € mais vantajosa para
aplicacbes embarcadas, pois € mais facil de otimizar e binarizar, ocupando menos
memoria e processamento. A abordagem multivariada pode ser um desafio para
sistemas embarcados devido a complexidade do modelo e maior tempo de execugao,

o que dificulta a implementacdo em tempo real (LAZAROU, 2020).

Conforme apresentado na Tabela 12, o tempo de treinamento das abordagens
univariada e multivariada diferiu consideravelmente também. A abordagem univariada

completou 150 épocas com uma média de 1 segundo por época, totalizando

162



aproximadamente 2,5 minutos. Em contraste, a abordagem multivariada que também
foi treinada por 150 épocas, obteve uma média de 90 segundos por época, resultando
em um tempo total estimado de cerca de 225 minutos, ou aproximadamente 3 horas
e 45 minutos. Esses tempos refletem a diferengca de complexidade entre os modelos,
com o multivariado exigindo um treinamento mais longo devido ao maior numero de

variaveis processadas simultaneamente.

Foram realizados 5 experimentos adicionais para explorara a capacidade de
generalizagao das abordagens univariada e multivariada ao serem aplicadas a novos
conjuntos de dados. Observou-se que o modelo univariado apresentou uma ligeira
vantagem em generalizagéo, especialmente em métricas de acuracia e precisdo. Em
comparagao, o modelo multivariado mostrou-se menos consistente ao longo dos
experimentos, mantendo uma precisao e recall levemente inferiores, o que indica uma
sensibilidade maior a variagdes nos dados de entrada. A abordagem univariada, além
de menor complexidade, demonstrou um maior potencial de estabilidade em
diferentes cenarios de teste, tornando-a uma escolha favoravel para ambientes onde
a consisténcia e o desempenho previsivel sdo importantes. A tabela 14 apresenta o

resultado dos experimentos.

Tabela 14 — Capacidade de generalizagao das abordagens.

Exp. Acurdcia  Acurdcia  Precisdo Precisdo Recall Recall  F1-Score F1-Score

Uni. Multi. Uni. Multi. Uni. Multi. Uni. Multi.
Exp.1  0,9997 0,9992 0,79 0,76 0,68 0,94 0,73 0,84
Exp.2  0,9998 0,9991 0,8 0,75 0,67 0,92 0,73 0,83
Exp.3  0,9996 0,9993 0,81 0,77 0,69 0,95 0,75 0,85
Exp.4  0,9995 0,9991 0,8 0,76 0,68 0,96 0,74 0,85
Exp.5 0,9999 0,9992 0,79 0,75 0,67 0,99 0,73 0,85

Legenda: Exp. = Experimento; Uni. = Univariado; Mult.= Multivariado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma, conclui-se que, com os experimentos realizados testando os
modelos, que a abordagem univariada é melhor para sistemas embarcados,
aplicacoes de tempo real, e casos em que é importante minimizar falsos positivos e
simplificar a implementacao. E é mais facil de binarizar e otimizar para dispositivos de
baixo consumo. Em contrapartida, a abordagem multivariada € mais adequada para
sistemas onde a deteccdo maxima de falhas € uma prioridade e onde o maior tempo
de processamento é aceitavel. Sua alta capacidade de deteccao recall de 0.99 a torna
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ideal para ambientes com maior poder computacional e necessidade de maxima

cobertura de falhas.

Sendo assim, a escolha depende, portanto, das necessidades especificas de
cada aplicagcdo. Assim, para alta deteccao de falhas, o multivariado é ideal, para
simplicidade e eficiéncia em sistemas embarcados, o univariado é preferivel. Como a
solucao proposta nesta tese foi idealizada para ser utilizada em cenarios de
manuteng¢ao de maquinas industriais no proprio local de operagao e esta vinculada ao
uso da interface de coleta de dados desenvolvida, a abordagem univariada foi tida

como a mais vantajosa.

Esta escolha visa avancar para a area de binarizacao e otimizagao de modelos
em trabalhos futuros para reduzir ainda mais o consumo de recursos e melhorar o

desempenho em dispositivos de baixo consumo.

A Dbinarizagdo de modelos para tecnologia embarcada em pequenos
dispositivos, € um fator importante a ser considerado ao comparar a analise de falhas
usando séries temporais univariadas e multivariadas. A binarizagao refere-se a
técnicas que tornam os modelos mais leves e eficientes para rodarem em dispositivos
com recursos limitados, como memoria, capacidade de processamento e energia
(GRONBECH et al., 2020).

Ao rodar um Autoencoder em dispositivos de baixo consumo € importante
pensar na complexidade do modelo, eficiéncia computacional e uso de memodria
(KUMAR, 2022). Comparando as abordagens univariadas e multivariadas, a

binarizagdo do modelo traz algumas implicagdes especificas.

Um modelo univariado é naturalmente mais simples, com uma arquitetura
menos complexa, o que facilita a binarizagao. Isso significa que o modelo pode ser
facilmente reduzido em tamanho, tornando-se adequado para dispositivos com
recursos limitados (COWAN et al., 2020). Como o AE univariado processa apenas
uma variavel por vez, o consumo de memodria e poder de processamento €

significativamente menor.
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6.6 EXPERIMENTOS COM ABORDAGEN ESTATISTICA

O modelo ARIMA é uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para analise
de séries temporais, especialmente para previsbes em dados com padrao temporal
(HUNG et al., 2008). A montagem do modelo ARIMA para deteccao de falhas foi
realizada ajustando os parametros (p), (d) e (q) de forma a capturar o comportamento
normal dos dados, no intuito de que desvios significativos indicassem falhas. Para
definir esses parametros, foram utilizados métodos como o grafico Autocorrelation
Function (ACF) e Partial Autocorrelation Function (PACF), que indicaram as ordens
apropriadas de autorregressdo e meédia mével. Em seguida, varios ajustes finos foram
realizados para tentar otimizar a precisdo do modelo. A Figura 29 apresenta um trecho

do algoritmo para detecc¢éo de falhas.

Figura 29 — Trecho do algoritmo utilizado para detecc¢ao de falha com o modelo
ARIMA.
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anomalias = []
erros = []

for i, janela in enumerate(matriz_janelas):
modelo_path = os.path.join(save_dir, f'arima _model janela {i}.joblib")
sts(modelo path):

(modelo path)
modelo.predict(start=0, end=len(janela})-1)

a {i} ndo encontrade. Treine o modelo primeiro.™)

anomalias.appen
1 erros, anomalias

etectar_falhas_arima(matriz_janelas)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante o processo de desenvolvimento e ajuste do modelo ARIMA, realizou-

se uma série de testes para avaliar sua capacidade de identificar falhas na série
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temporal. Primeiramente foram testados diferentes limiares de erro para classificar
uma observagédo como falha. Esses limiares variaram de 0,01 até 0,2, na tentativa de
identificar um valor que conseguisse distinguir com precisdo entre dados normais e

falhas.

Para tentar melhorar o aprendizado do modelo e aumentar sua capacidade de
identificar falhas, foram realizados ajustes no conjunto de dados aumentando-se a
proporcgao de dados de falha durante o treinamento do modelo. Dessa forma, o modelo
teria mais contato com padrbes de falhas e, teoricamente, uma capacidade
aprimorada de reconhecer esses desvios. A hipotese era que a exposicado a mais
exemplos de falhas ajudaria o ARIMA a identificar anomalias com maior precisdo
(HUNG et al., 2008).

Mesmo assim, apesar das diversas tentativas para ajustar o modelo ARIMA e
dos experimentos com diferentes limiares e proporcbes de dados de falhas, o
desempenho do modelo na detecgao de falhas foi insatisfatorio. Independentemente
do limiar utilizado, o modelo mostrou-se incapaz de identificar corretamente as
anomalias. A precisdo, a revocagao e a pontuacao F1 ficaram em valores muito
baixos, indicando que o modelo classifica a maioria dos pontos provavelmente como

normais, falhando em detectar as falhas presentes na série temporal.

Como provavel causa para o baixo desempenho, acredita-se ser a natureza
dos dados. Visto o modelo ARIMA ser adequado para seéries temporais lineares e
estacionarias, e os dados de falhas apresentarem padrdes complexos que talvez néo
possam ser capturados apenas com autorregressdao e meédias moveis. Também se
notou que mesmo com limiares mais baixos, o ARIMA mostrou-se incapaz de
identificar pequenas variagdes como falhas. Isso pode ocorrer porque o modelo é
projetado para previsdes suavizadas e tende a ignorar variagdes minimas (HUNG et
al., 2008).

Observa-se que o modelo ARIMA acompanha parcialmente o comportamento
da série original, especialmente nos momentos iniciais, onde ocorre um rapido
aumento nos valores. No entanto, o modelo apresenta dificuldades em seguir
mudancgas bruscas e acentuadas na série, como a queda significativa logo apés o
sexto ponto da amostra. Em vez de capturar essa variagao repentina, o ARIMA gera
previsoes suavizadas, nao respondendo de forma precisa a variagao dos dados reais.

166



Além disso, como apresentado na Figura, apds a queda no valor, o modelo continua
a prever valores mais altos, demonstrando uma resposta lenta ao novo

comportamento da série.

Apesar das tentativas com diferentes ajustes, o modelo ARIMA mostrou-se
inadequado para a tarefa de detecgcédo de falhas nestes conjuntos de dados. Esse
resultado sugere que modelos mais robustos, como autoencoder pode ser mais eficaz

para detectar padrdes de falhas complexos e nao-lineares.

Foram realizados também experimentos utilizando Modelos de Markov Ocultos
(HMM) como uma abordagem estatisticas alternativa para detecc¢ao de falhas na série
temporal binaria univariada. O objetivo foi explorar as capacidades do HMM em
capturar as transicoes de estados e as possiveis falhas baseando-se na sequéncia
observada de valores binarios na série. A Figura 30 apresenta um trecho do algoritmo
para deteccao de falhas.

Figura 30 — Trecho do algoritmo utilizado para detecg¢ao de falha com o modelo
HMM.

f detectar falhas_hmm{matriz_janelas, limiar=0.81):
anomalias = []
erros = []

for i, janela in enumerate{matriz_j

ary
J

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para os experimentos, o HMM foi configurado com diferentes parametros de
estados ocultos, variando entre estados para capturar padrbées normais e de falha.
Varios limiares de deteccdo foram testados, abrangendo valores entre 0,01 e 0,2,
buscando identificar um equilibrio entre detecgdo e minimizacao de falsos positivos.
Além disso, os dados foram reorganizados para que o modelo tivesse maior exposi¢céo
a segmentos com falhas, na tentativa de melhorar a sensibilidade do HMM para
detectar anomalias e a abordagem foi configurada para capturar anomalias com base
na log-verossimilhanga das observagdes, onde valores andmalos indicariam possiveis

falhas.

Os resultados revelaram que o HMM nao obteve um desempenho satisfatorio.
As log-probabilidades observadas mostraram uma variagcdo limitada, e o modelo
identificou poucas falhas, resultando em uma precisao e revocagao de 0,0, bem como
um F1-Score também de 0,0. Esses valores indicam que o modelo teve dificuldades

em identificar padrées de falha presentes nos dados.

Desconfia-se que a natureza binaria dos dados pode ter limitado a capacidade
do HMM de distinguir entre padrées normais e de falha. Além disso, o modelo parece
ter ajustado bem os padrdes de normalidade, mas com baixa sensibilidade para captar
mudancgas abruptas associadas a falhas. Por fim, mesmo ao alterar os dados para
expor o modelo a mais casos de falha, os resultados mantiveram-se abaixo do
esperado, indicando que o HMM pode nao ser a abordagem ideal para este tipo de

série temporal binaria (LEE et al., 2023).

Observa-se que o HMM segue uma estrutura bastante simplificada, mantendo
os estados em valores constantes para a maior parte da janela. O comportamento
apresentado pode indicar que o HMM teve dificuldade em capturar a transicdo dos
estados de forma precisa ao longo da janela. Em vez de responder as variagdes na
série original, o modelo parece ter achatado os estados, possivelmente devido a
natureza binaria dos dados e a falta de complexidade nos padrbes que o modelo
conseguiu identificar (LEE et al., 2023).

Esse resultado reforga a conclusdo dos experimentos com o HMM, que pode
nao ser sensivel o suficiente para capturar as mudancas que indicariam falhas na série
temporal, especialmente se elas ocorrerem de maneira subita ou em intervalos
especificos (LEE et al., 2023). Os experimentos realizados neste capitulo destacam
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os desafios em se aplicar modelos estatisticos em séries temporais binarias coletadas

das maquinas ferramentas para deteccao de falhas.

6.7 EXPERIMENTOS COMPARATIVOS ENTRE AE, CNN E RNN NA DETECAO DE
FALHAS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliar a eficacia do
Autoencoder LSTM utilizado na detecgdo de falhas em séries temporais binarias.
Foram conduzidos testes com diferentes arquiteturas de redes neurais, incluindo
Autoencoder LSTM, CNN + LSTM e RNN simples. Os modelos foram treinados com
um conjunto de dados contendo falhas artificiais inseridas em pontos estratégicos,
permitindo uma analise detalhada de sua capacidade de generalizagao e identificagao
de padrdes an6malos. Durante os experimentos, foram ajustados hiperparametros
essenciais, como taxa de aprendizado, numero de neurbnios por camada e técnicas
de regularizagéo, para garantir um desempenho otimizado. A partir dos resultados
obtidos, sao apresentadas as vantagens e limitagdes de cada abordagem, bem como
as métricas utilizadas para a comparacao, destacando as caracteristicas que tornam

cada modelo mais ou menos adequado para aplicacbes em deteccao de falhas.

6.7.1 Metodologia dos experimentos

Os experimentos foram conduzidos utilizando uma série temporal binaria
extraida através da interface de coleta de dados. O conjunto de dados compreende
54.000 registros, sendo que foram inseridas falhas artificiais entre os registros 500 e

590 para permitir a avaliagéao dos modelos.

Neste estudo, foram comparadas trés arquiteturas distintas para a deteccao de
falhas, cada uma com abordagens e caracteristicas especificas. O Autoencoder LSTM
foi utilizado para reconstrucdo da série temporal, aproveitando a capacidade das
redes LSTM de capturar dependéncias temporais de longo prazo. A abordagem CNN
+ LSTM combinou a extragcdo de padrdes locais através de convolugbes com a
modelagem sequencial da LSTM, buscando um equilibrio entre identificacdo de
padrdes locais e aprendizado de sequéncias temporais. Por fim, o modelo RNN
simples foi testado para verificar a eficiéncia de uma rede recorrente convencional na

deteccdo de falhas, utilizando a estrutura de aprendizado sequencial sem a
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complexidade adicional das LSTMs. Esses modelos foram treinados e avaliados de
forma comparativa para determinar qual técnica apresentava o melhor desempenho

na tarefa de identificagdo de anomalias nas séries temporais binarias.

Os modelos foram treinados com parametros especificos para garantir um
desempenho eficiente na detec¢cdo de falhas. Cada arquitetura foi ajustada com
diferentes configuragcbes de camadas, taxas de aprendizado e técnicas de
regularizagéo, visando melhorar a capacidade de generalizacdo e minimizar
overfitting. Além disso, foram utilizadas diferentes fungdes de perda apropriadas para

cada abordagem, permitindo a comparagao justa entre os modelos, sendo eles:

e Autoencoder LSTM:
Camadas LSTM: 128 neurbnios
Dropout: 0.2
Funcao de perda: Binary Crossentropy
Otimizador: Adam (learning rate = 0.0001)
Epocas: 150
Batch size: 32

e CNN +LSTM:
Camadas Conv1D: 64 filtros, kernel size = 3
Camadas LSTM: 64 neurénios
Dropout: 0.2
Funcao de perda: Binary Crossentropy
Otimizador: Adam (/learning rate = 0.0001)
Epocas: 150
Batch size: 32

¢ RNN Simples:

Camadas SimpleRNN: 128 e 64 neurbnios
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Dropout: 0.2

Funcédo de perda: Mean Squared Error
Otimizador: Adam (learning rate = 0.0001)
Epocas: 150

Batch size: 32

6.7.2 Resultados dos experimentos

A analise da matriz de confusdo obtida para o modelo Autoencoder LSTM
revelou sua eficacia na reconstrucdo da série temporal e deteccdo de falhas,
apresentando um desempenho superior em relagdo a outras abordagens. Esse
modelo demonstrou alta precisdo na identificacdo de padrdes normais e anémalos,
minimizando a ocorréncia de falsos positivos e falsos negativos. A estrutura baseada
em LSTM permitiu capturar as dependéncias temporais de longo prazo, contribuindo
para uma reconstrucdo mais fiel dos dados. Essa capacidade de aprendizado
temporal faz do Autoencoder LSTM uma solucdo robusta para aplicagcbes de
monitoramento preditivo e manutencgao preventiva. A Figura 31 apresenta a matriz de

confusdo obtida para o modelo Autoencoder LSTM.

Figura 31 — Matriz de confusao obtida para o modelo Autoencoder LSTM.

Matriz de Confusdo Autoencoder LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O relatdrio de classificacao apresentou uma visdo detalhada do desempenho
do modelo Autoencoder LSTM na detecgao de falhas. Com uma precisao de 95%, o
modelo demonstrou uma capacidade notavel de identificar corretamente os eventos
de falha, minimizando falsos positivos. O recall de 70% indica que o modelo conseguiu
recuperar a maioria das falhas presentes na série temporal, garantindo uma cobertura
ampla na detecgédo de falhas. O F1-score de 81% reflete um equilibrio adequado entre
precisao e recall, tornando essa abordagem eficaz para aplica¢gdes de monitoramento
preditivo. Esses resultados reforcam a robustez do Autoencoder LSTM na

identificacdo de padrdes temporais e na prevencao de falhas em sistemas industriais.

A Figura 32 apresenta a matriz de confus&o obtida para o modelo CNN + LSTM,
ilustrando o desempenho do modelo na classificagcao de falhas. Essa matriz permite
uma visualizagdo clara da quantidade de predigcbes corretas e incorretas,

evidenciando o numero de falsos positivos e falsos negativos.

Figura 32 — Matriz de confusao obtida para o modelo CNN + LSTM.

Matriz de Confusdo CNN + LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo obteve uma precisdo de 89%, demonstrando sua capacidade de
prever corretamente as falhas quando estas ocorrem. Entretanto, com um recall de
66%, ele deixou de identificar algumas falhas reais, o que impacta sua eficacia. O F1-

score de 76% reflete um equilibrio entre preciséo e recall.
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A Figura 33 apresenta a matriz de confusdo obtida para o modelo RNN,
destacando sua capacidade de classificagdo de falhas. Essa matriz auxilia na

compreensao do desempenho do modelo em relacio a identificagao de falhas.

Figura 33 — Matriz de confusao obtida para o modelo RNN.

Matriz de Confusdo RNN
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo obteve uma precisao de 85%, demonstrando uma boa capacidade
de prever corretamente as falhas, mas ainda apresentando alguns falsos positivos.
Com um recall de 70%, ele conseguiu recuperar a maioria das falhas reais, garantindo
uma boa cobertura na identificagcdo de anomalias. O F1-score de 77% reflete um

equilibrio entre preciséo e recall.

6.7.3 Conclusdes dos experimentos

No contexto da manutencao preditiva, a detecgao de falsos positivos tem um
impacto significativo na eficiéncia operacional. Uma menor taxa de falsos positivos
significa que menos componentes da maquina precisarao ser desmontados para
verificagcao, reduzindo o tempo de inatividade e os custos associados a manutencao
desnecessaria. Isso € um fator importante, pois evita interrupgdes nao planejadas e
otimiza a utilizacdo de recursos. Em contrapartida, embora falsos negativos possam

resultar na ndo deteccao de uma falha real, as estratégias de monitoramento continuo
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podem mitigar esse risco ao longo do tempo. Portanto, minimizar falsos positivos pode
ser um critério mais relevante do que a simples reducdo de falsos negativos em

aplicagdes industriais de manutencgao.

A analise dos resultados demonstra que o Autoencoder LSTM apresentou o
melhor desempenho, especialmente em termos de preciséo (95%) e F1-score (81%).
Esse modelo conseguiu manter uma baixa taxa de falsos positivos, garantindo uma
boa deteccdo de falhas sem gerar muitos alarmes falsos, conforme apresentado na
Tabela15.

Tabela 15 — Comparativo entre Autoencoder LSTM, CNN + LSTM e RNN.

Modelo Precisdo Recall F1-Score Falsos Falsos
(Falha) (Falha) (Falha) Positivos Negativos
Autoencoder LSTM 95% 70% 81% 3 27
CNN +LSTM 89% 66% 76% 7 31
RNN 85% 70% 77% 11 27

Fonte: Elaborado pelo autor.

O RNN simples apresentou desempenho similar ao Autoencoder LSTM no
recall (70%), mas com uma precisdo menor (85%), indicando mais falsos positivos.
Isso pode ser resultado da incapacidade do modelo de capturar padrbes temporais
tdo bem quanto a abordagem com LSTM. O CNN + LSTM teve o pior recall (66%),
sugerindo que a abordagem convolucional teve dificuldades em detectar falhas

menores na seérie.

Os experimentos demonstram que o Autoencoder LSTM é a abordagem mais
eficaz para deteccao de falhas, proporcionando um melhor balango entre precisao e
recall. A abordagem RNN simples também é viavel, mas pode gerar mais falsos
positivos. Por outro lado, a combinacdo CNN + LSTM teve dificuldades na deteccao

de falhas, em comparagao com os outros modelos.
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7. DISCUSSOES

Neste capitulo, sera realizada uma analise comparativa entre o estudo recente
publicado por Princz; Shaloo; Erol (2024), que aborda a detecgao de falhas em séries
temporais binarias coletadas em equipamentos, e as técnicas desenvolvidas nesta
tese. Também sera analisado o artigo de Pereira et al. (2023), que, embora n&o trate
de séries temporais binarias, utiliza uma abordagem de analise individual de dados de
sensores. O objetivo € avaliar as abordagens, metodologias e conclusdes desses

trabalhos para identificar semelhancas, diferencas e contribui¢gdes unicas.

Além disso, serdo apresentados os principais autores da area, suas
contribuigdes e os limites alcangados em seus estudos, contextualizando como esta
tese avancga nesse campo. Por fim, sera discutida a diferenca entre a analise direta
de séries temporais multivariadas capturadas pela interface de coleta e a técnica de

transformacao proposta nesta pesquisa.

7.1 ANALISE COMPARATIVA COM ESTUDOS RECENTES

Enquanto o método de Princz; Shaloo; Erol, 2024 descreve um processo
detalhado de preparacdo de dados para transformar informacdes coletadas de
sensores em uma série temporal binaria e calcular as medias de tempo de ativagao
dos sensores para identificar as falhas a partir destas informacgdes, esta tese se
destaca por fornecer uma abordagem alternativa através da criacdo de uma interface
para coleta dados diretamente de todos os sensores simultaneamente, conforme
apresentado no Capitulo 4.2. Esta abordagem oferece varias vantagens significativas

sobre o processo descrito por Princz; Shaloo; Erol, 2024.

Primeiramente, a coleta simultdnea dos dados por meio de uma interface
integrada elimina a necessidade de etapas complexas de pré-processamento e
limpeza, como a filtragem de colunas, a eliminagcdo de entradas duplicadas e a
transposicao de dados. Ao capturar os dados em tempo real, a interface assegura que
todas as informacbes dos sensores sao registradas de maneira precisa e completa
desde o inicio, reduzindo a probabilidade de perda de dados e minimizando a
necessidade de ajustes posteriores (BARCELO-ORDINAS et al., 2018).

Além disso, a coleta simultanea permite que os dados sejam armazenados em

seu formato original, integro e em seus respectivos timestamps, evitando possiveis
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distor¢bes que podem ocorrer durante as transformagdes (CUZZOCREA, 2020). Esta
abordagem nao s6 melhora a precisdo dos dados, mas também simplifica o fluxo de

trabalho, permitindo uma analise mais direta e eficiente.

A criagao da interface para coleta de dados em tempo real também pode
aumentar a velocidade e a eficiéncia da deteccdo de anomalias. Com dados
disponiveis de forma imediata e continua, é possivel implementar algoritmos de
deteccao de falhas que operam em tempo real, fornecendo alertas mais rapidos e
precisos sobre qualquer irregularidade no sistema. Isso é especialmente importante
em ambientes industriais, onde a rapida identificacido e resposta a falhas podem

significar a diferenca entre evitar ou enfrentar graves problemas operacionais.

Por fim, a interface de coleta reduz a complexidade e o custo associado ao
processamento de dados. Sem a necessidade de realizar diversas etapas de
preparacgao e limpeza, os recursos podem ser alocados de maneira mais eficiente para

outras areas, como a melhoria continua do sistema e a analise avancada dos dados.

Portanto, ao adotar uma abordagem que permite a coleta simultdnea dos dados
de todos os sensores, € possivel ndo s6 evitar as etapas adicionais e propensas a
erros do pré-processamento, mas também melhorar a precisdo dos dados e a
eficiéncia na detecgao de falhas, proporcionando uma solugédo mais robusta e eficaz

para a analise e detecgao de falhas em maquinas ferramentas.

Embora Princz, Shaloo e Erol (2024) descreva um método abrangente e
detalhado para a preparagao e analise de dados de sensores para a deteccéo de
falhas, ha argumentos sélidos para a superioridade do método proposto neste estudo
para analise direta de séries temporais binarias para esse objetivo. A abordagem
descrita, que envolve a normalizagdo das duragcdes dos sensores e a divisdo dos
dados em conjuntos de treinamento e teste, pode introduzir complexidades e
potenciais fontes de imprecisdo que podem ser evitadas por meio da analise direta
das séries temporais binarias (DING et al., 2020; OH; HAN; JEONG, 2020)

Primeiramente, a analise direta das séries temporais binarias preserva a
integridade e a granularidade dos dados originais, evitando a perda de informacdes
que pode ocorrer durante o pré-processamento e a normalizacdo. Ao trabalhar com
dados binarios brutos, é possivel capturar nuances e padrdes especificos que podem
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ser ocultados ou distorcidos pela normalizacdo e transformacao dos dados. Esses
detalhes podem ser importantes para identificar anomalias e falhas com maior
precisdo (WANG, X.; WANG, C. 2020; OH; HAN; JEONG, 2020).

Além disso, a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, como
descrito no método mencionado, pode criar um ambiente artificial onde a capacidade
de generalizagdo dos modelos é comprometida. Em contraste, a andlise direta das
séries temporais binarias permite uma abordagem continua e holistica, onde todos os
dados sdo considerados simultaneamente. Isso pode melhorar a deteccéo de falhas
ao fornecer uma visdo completa e ininterrupta do comportamento dos sensores ao
longo do tempo (BAEK et al., 2021; DING et al., 2020).

Além disso, enquanto a automatizagao da pipeline de aprendizado de maquina
pode ser eficiente, a andlise direta das séries temporais binarias pode fornecer insights
mais granulares e especificos sobre o comportamento dos sensores. Isso é
especialmente relevante para a detecgao de falhas, onde a capacidade de identificar
padrdes sutis e evolutivos ao longo do tempo é importante. A abordagem direta pode,
portanto, oferecer uma vantagem significativa na identificagdo precoce de falhas e na
melhoria da manutencgao preditiva (BARBARIOL et al., 2023).

Em suma, embora o método descrito seja abrangente e detalhado, a analise
direta das séries temporais binarias oferece uma abordagem que pode preservar a
integridade dos dados e proporcionar uma detecc¢ao de falhas mais precisa e eficiente,
ao evitar os potenciais problemas associados ao pré-processamento e a divisdo dos

dados.

Ainda que Princz, Shaloo e Erol (2024) mencione a anadlise de dados de
sensores em ambientes industriais, ele ndo se concentra explicitamente em séries
temporais multivariadas, mas sim em séries temporais univariadas, onde cada sensor
pode ser considerado como uma série temporal separada. No entanto, a abordagem
de deteccdo de anomalias mencionada pode ser aplicada a dados de multiplos
sensores, segundo os autores, o que poderia ser interpretado como uma analise de
séries temporais multivariadas, mas nao detalha uma analise explicita de séries

temporais multivariadas.
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Portanto, o artigo de Princz, Shaloo e Erol (2024) envolve dados de multiplos
sensores, mas a analise em si € centrada em séries temporais binarias de cada sensor

individualmente, e ndo em uma analise formal de séries temporais multivariadas.

Em uma abordagem semelhante, o artigo de Pereira et al. (2023) apresenta
uma solugdo inovadora para otimizacdo da manutencido preventiva em sistemas
reparaveis, utilizando um modelo que considera a imperfeicdo das intervencdes de
manuten¢ao e um fator de redugao de idade variavel. A metodologia propoe flexibilizar
os planos de manutencao, levando em conta o nivel de intervengdo necessario para
cada atividade, determinado pelo numero de tarefas realizadas, tempo de execucéao e
itens substituidos, permitindo uma manutencao personalizada para minimizar os
custos totais. A aplicacido do modelo € demonstrada em trocadores de calor de uma
usina hidrelétrica, afetados por incrustagcdes de mexilhdes dourados, onde o método

mostrou eficacia na redugao de falhas e custos de manutengao.

No contexto de uso de autoencoders para detectar falhas em sistemas
complexos com multiplos sensores e canais, a abordagem descrita no artigo de
Pereira et al. (2023) se assemelha a abordagem de Princz, Shaloo e Erol (2024), onde
se cria um autoencoder especifico para cada canal, e apresenta uma limitagao
significativa. Esse método ignora a interdependéncia potencial entre os diferentes
sensores. Algumas falhas s6 podem ser detectadas com precisdo se analisarmos
variagdes simultaneas em multiplos canais; por exemplo, desvios em trés sensores
especificos podem indicar uma anomalia que nao seria identificada analisando cada

canal isoladamente.

A criacao de um modelo individual para cada canal significa que os desvios
multivariados, aqueles que dependem da correlagéo entre sensores, podem passar
despercebidos. Além disso, como cada modelo autoencoder tem uma precisdo
independente, a soma dos resultados desses modelos distintos pode gerar incertezas,
reduzindo a precisdao global da detecgdo de falhas. Para mitigar esse problema,
propdem-se a solugado apresentada nesta tese, onde a criagdo de um modelo unico a
utilizacao da técnica de fusao de dados permite a analise integrada dos diferentes
sensores, capturando tanto as falhas isoladas quanto as que dependem de multiplos

canais.
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Ao contrario de dos estudos de Pereira et al. (2023) e Princz, Shaloo e Erol
(2024), o estudo de Nishino, Maekawa e Hara (2023), analisam séries temporais
multivariadas em contextos especificos, como a detecgao de movimentos humanos.
Apesar desta tese explora séries temporais binarias multivariadas em um cenario
completamente diferente, voltado para a deteccdo de falhas em maquinas e

equipamentos industriais.

Embora o trabalho de Nishino apresente técnicas relevantes, como a criacéo
de Matrizes de Autossimilaridade (SSM), o estudo de Nishino utiliza apenas trés
variaveis (eixos x, y e z) para capturar dados de aceleragdo, esta tese analisa
conjuntos de dados mais complexos, com um total de 10 variaveis, permitindo uma
representacdo mais abrangente e detalhada dos fendmenos envolvidos, a aplicagéo
proposta nesta tese exige abordagens adaptadas as caracteristicas das séries
temporais binarias e aos desafios inerentes ao ambiente industrial, como a
complexidade mecanica e operacional. A seguir, serdo discutidas as contribui¢cdes e
limitagdes do estudo de Nishino, Maekawa e Hara (2023) em relagéo aos objetivos

desta pesquisa.

Nishino, Maekawa e Hara (2023) utilizam dados de aceleragao coletados de
sensores, que podem ser considerados como uma série temporal multivariada, no
entanto com apenas 3 canais. Isso se deve ao fato de que os dados de aceleragao
sao capturados em multiplos eixos (por exemplo, eixos X, y e z), resultando em varias
dimensbes de dados ao longo do tempo. Cada eixo fornece uma série temporal
separada, e a combinagao dessas séries permite a analise de movimentos complexos

e a deteccgao de repeticdes de agdes humanas.

A abordagem proposta no estudo de Nishino, Maekawa e Hara (2023) envolve
a criacdo de uma Matriz de Autossimilaridade (SSM) a partir dessas séries temporais
multivariadas, que é entado utilizada como entrada para a rede neural. A SSM ajuda a
representar as caracteristicas repetitivas nos dados de aceleracéo, permitindo que a

rede neural identifique as localizagcbes temporais das repeticdes de forma eficaz.

Apesar da técnica utilizada por Nishino, Maekawa e Hara (2023) obterem
resultados mais proximos dos desejados para a solugéo do problema proposto nesta
tese, o fato de analisar apenas 3 canais e dos autores mencionarem algumas
limitacdes relacionadas ao método proposto, limitam o seu uso neste trabalho.
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Nishino, Maekawa e Hara (2023) mencionam que a variabilidade nos dados,
como a posicdo do sensor e a natureza das atividades realizadas, pode afetar a
precisdo do modelo. A variabilidade nas acdées humanas e nas condi¢cbes de
movimento pode dificultar a detecgao precisa de repeticdes em diferentes contextos,

condicdes estas que sao presentes nas maquinas ferramentas.

Outra limitacdo observada no estudo € que as repeticdes ndo sao sempre
capturadas de maneira uniforme em todos os canais da série temporal multivariada.
Por exemplo, a Matriz de Autossimilaridade para o eixo z pode nao capturar bem as
repeti¢cdes, o que pode impactar a eficacia do modelo (NISHINO; MAEKAWA; HARA,
2023).

Enquanto a tese apresentada foca na analise de séries temporais binarias
multivariadas para a deteccéo de falhas em maquinas e equipamentos industriais, o
trabalho de Gundersen et al. (2020) aborda a classificagdo de séries temporais
binarias em um contexto diferente, relacionado a vazamentos de gases marinhos.
Uma diferenga importante € que a abordagem de Gundersen utiliza o Bayesian
Convolutional Neural Network (BCNN) para modelar a incerteza nas previsdes e gerar
distribuicoes de probabilidade, o que apoia decisdes mais informadas. Por outro lado,
a tese enfatiza a simplicidade e eficiéncia computacional ao trabalhar com um conjunto
maior de variaveis e explorar caracteristicas especificas das séries binarias no
contexto industrial. Além disso, enquanto Gundersen et al. (2020) exploram o
aprendizado por transferéncia, pré-treinando o modelo com dados simulados e
ajustando-o com medigdes in loco, esta tese propde uma abordagem mais integrada
ao cenario industrial, com técnicas adaptadas as caracteristicas mecanicas e
operacionais dos equipamentos analisados. Essa comparagdo evidencia como
diferentes contextos de aplicacdo levam a escolhas distintas de metodologias e

prioridades no desenvolvimento de solugoes.

O estudo de Quinn et al. (2022) oferece uma abordagem interessante para a
analise de séries temporais multivariadas, utilizando o modelo Recurrent Neural
Network for Binary Outcome Forecasting (RNN-BOF) em um contexto clinico. No
entanto, ao compararmos os resultados obtidos neste estudo com os apresentados
nesta tese, algumas diferencas importantes emergem. Enquanto o RNN-BOF é

projetado para capturar relagbes temporais e interagcdes entre variaveis clinicas e
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psicologicas em populagdes de pacientes, a abordagem desta tese € voltada para a
analise de séries temporais binarias multivariadas no contexto industrial, com foco na
deteccdo de falhas em maquinas e equipamentos. A seguir, serdo discutidas as
principais contribui¢cdes e limitagdes do trabalho de Quinn et al. (2022), evidenciando
as distingdes de aplicagdo, metodologia e resultados em relagdo a pesquisa aqui

apresentada.

O estudo de Quinn et al. (2022) analisa séries temporais multivariadas
utilizando o modelo Recurrent Neural Network for Binary Outcome Forecasting (RNN-
BOF), projetado para lidar com dados de séries temporais que incluem multiplas
variaveis. O modelo utiliza uma abordagem global de previsdo de séries temporais,
onde a série temporal binaria principal representa a presencga de eventos de agressao,
enquanto as séries de covariaveis incluem caracteristicas clinicas, demograficas e

medidas psicométricas.

O estudo enfatiza que, ao contrario de abordagens tradicionais que tratam cada
paciente de forma isolada, o RNN-BOF treina um unico modelo global que aprende a
partir de dados de uma populacido de pacientes, permitindo capturar relagoes
temporais e interagdes entre diferentes variaveis ao longo do tempo (QUINN et al.,
2022).

Apesar da eficacia do modelo RNN-BOF para previsbes em contextos clinicos,
seu uso na analise de falhas em maquinas ferramenta apresenta limitagdes. O foco
do modelo estda na previsdo de eventos relacionados a condigdes clinicas e
psicologicas, que possuem caracteristicas muito diferentes das interagdes fisicas e
mecanicas encontradas em maquinas ferramenta. Além disso, o treinamento de um
unico modelo global a partir de uma populagéo pode nao ser aplicavel a sistemas
industriais, onde cada maquina ou componente pode apresentar padroes de falha
unicos e especificos, exigindo abordagens mais individualizadas. A dependéncia de
covariaveis clinicas e demograficas também torna o modelo inadequado para capturar
a complexidade das variaveis mecanicas e operacionais envolvidas em sistemas
industriais. (TV et al., 2018; WU; HUANG; SUTHERLAND, 2020).
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7.2 AVANCO PROPORCIONADO PELO METODO DESENVOLVIDO

O método tedrico desenvolvido nesta tese representa um avanco significativo

na analise de séries temporais binarias multivariadas, abordando lacunas importantes

da literatura. Enquanto métodos convencionais frequentemente se concentram na

deteccdo de anomalias gerais, 0 modelo proposto ndo apenas identifica falhas, mas

também é capaz de localiza-las temporalmente, oferecendo insights precisos sobre

guando e onde ocorrem os desvios nos dados. Esse avanco teorico é sustentado por

trés pilares principais:

1.

Transformacgado e Representacao de Dados Binarios: O método introduz uma
técnica inovadora para transformar séries temporais binarias multivariadas em
um formato que permite capturar padrées latentes de maneira eficiente. Essa
abordagem supera limitagdes de métodos tradicionais, que frequentemente
ignoram as interagdes complexas entre variaveis binarias ao longo do tempo.
Capacidade de Generalizacao: Utilizando técnicas avancadas de aprendizado
profundo, o modelo demonstra uma capacidade superior de generalizagao,
identificando padrdées normais e detectando falhas em contextos industriais. A
robustez do método permite sua aplicagcédo a diferentes maquinas e condicdes
operacionais, tornando-o altamente versatil.

Detecgao e Localizagao de Falhas: Um diferencial importante deste trabalho é
a capacidade de localizar falhas temporalmente, permitindo identificar com
precisao os pontos especificos nos dados em que as anomalias ocorrem. Essa
funcionalidade é essencial para diagnodsticos detalhados e agdes corretivas
direcionadas, permitindo maior precisao na identificacao de falhas esporadicas
que poderiam passar despercebidas por métodos tradicionais e promovendo

maior eficiéncia na manutengao preditiva.

Esse avancgo tedrico nao apenas amplia o conhecimento em analise de séries

temporais binarias, mas também estabelece uma base solida para futuras

investigacoes.
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7.3 APLICABILIDADE E EFICACIA PRATICA DAS FERRAMENTAS E
ABORDAGENS EM CENARIOS REAIS

As ferramentas e abordagens desenvolvidas nesta tese foram projetadas para
atender as necessidades praticas de ambientes industriais, demonstrando alta
aplicabilidade e eficacia em cenarios reais. A seguir, destacam-se o0s principais

aspectos que reforcam essa aplicabilidade e eficiéncia pratica:

Capacidade de operar com dados reais de sensores industriais: As ferramentas foram
desenvolvidas para lidar diretamente com séries temporais binarias multivariadas,
provenientes de sensores instalados em maquinas ferramenta. Essa caracteristica
elimina a necessidade de etapas complexas de pré-processamento ou ajustes
manuais nos dados, tornando o modelo aplicavel a cenarios reais onde os dados sao

continuamente gerados.

Deteccao antecipada e localizagao de falhas: O modelo demonstrou eficacia pratica
ao detectar falhas de forma antecipada, mesmo em situagdes onde falhas esporadicas
poderiam passar despercebidas por sistemas tradicionais. Além disso, a capacidade
de localizar temporalmente as falhas nos dados permite diagndsticos rapidos e
precisos, reduzindo o tempo de inatividade das maquinas e maximizando a eficiéncia

operacional.

Facilidade de integragao com sistemas de manutencgao preditiva (pdm): A abordagem
proposta pode ser integrada a sistemas de manutengdo preditiva ja existentes,
ampliando sua funcionalidade. A identificacdo de padrdes anémalos e a sinalizagao
de falhas criticas contribuem diretamente para a tomada de decisbes informadas e

para a reducao de custos associados a manutencgdes reativas ou desnecessarias.

Testes em cenarios reais e robustez ao longo do tempo: A interface desenvolvida para
coletar os dados e os dados coletados em condi¢des reais reforcam a aplicabilidade
do método. Além disso, a abordagem foi projetada para lidar com a variabilidade dos
dados industriais, garantindo robustez e confiabilidade mesmo em cenarios dindmicos

e sujeitos a mudangas operacionais.

Contribuicao para a digitalizacao industrial: O trabalho apoia a transformacao digital

de processos industriais, ao fornecer uma solucdo baseada em aprendizado de
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maquina capaz de monitorar maquinas ferramenta de forma auténoma. Isso alinha o
trabalho as iniciativas da Industria 4.0, onde a inteligéncia nos processos € um fator

determinante para a competitividade.

Esses fatores demonstram que as ferramentas desenvolvidas ndo sao apenas
teoricamente relevantes, mas também apresentam um impacto direto e significativo
em cenarios reais, oferecendo solugdes praticas para desafios comuns enfrentados

por industrias que buscam maior confiabilidade e eficiéncia operacional.

184



8. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo desenvolver uma abordagem avancgada de
fusdo de dados e autoencoder para a detecgao de falhas em maquinas ferramenta,
focando na anaélise de séries temporais binarias. A importancia desse tema esta
diretamente relacionada ao impacto que falhas nesses equipamentos tém sobre o

tempo de operacgao e a eficiéncia dos processos produtivos na industria.

Embora as maquinas ferramentas sejam equipadas com sistemas sofisticados,
como CNC e CLP, a légica de monitoramento tradicional utilizada por esses sistemas
€ reativa, respondendo apenas no momento exato da falha. Este estudo busca
avancgar para uma abordagem mais proativa, que permita identificar a degradagao do
sistema antes que falhas criticas ocorram, trazendo beneficios a manutencao

preditiva.

Os principais resultados deste trabalho demonstraram que o uso de
autoencoders em conjunto com a transformacdo de séries temporais binarias
multivariadas pode ser uma estratégia eficaz para detectar falhas em maquinas
ferramenta de forma antecipada. A analise dessas séries temporais, provenientes dos
sensores instalados nas maquinas, permitiu identificar padrdées que indicam falhas.
Além disso, os modelos desenvolvidos foram capazes de detectar falhas esporadicas,
que poderiam passar despercebidas pelo monitoramento tradicional baseado em

limites de tolerancia, como é o caso dos sistemas de CNC e CLP.

Ao treinar os modelos com dados de maquinas em condi¢bées normais de
operacao, foi possivel alcangar uma precisdo elevada na comparagdo entre o
comportamento esperado e o comportamento atual da maquina, permitindo uma
deteccéo eficiente de anomalias. A validagao do modelo com dados reais, incluindo
falhas propositalmente inseridas, mostrou que a técnica proposta é robusta e eficaz
em cenarios praticos. Como resultado, essa abordagem se mostrou capaz de
melhorar significativamente a manutengao preditiva, otimizando a identificacado e a
resolucao de falhas, sem a necessidade de desmontagens desnecessarias do

equipamento.
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Este trabalho traz contribuicbes teoricas e praticas importantes para o campo
da deteccdo de falhas em maquinas ferramenta. No aspecto tedrico, a principal
contribuicao reside na técnica autoral desenvolvida para analise de séries temporais
binarias multivariada, que se baseia na analise de séries temporais binarias que
contém multiplas variaveis de forma simultédnea através da fusao destas variaveis em

uma série temporal binaria univariada.

Ao integrar esta técnica aos dados de sensores e aplicar técnicas de
aprendizado de maquina avangadas, foi possivel desenvolver uma metodologia capaz
de explorar representacdes latentes de multiplos canais de sinal simultaneamente,

melhorando a precisao das estimativas de falhas.

No campo pratico, este estudo contribui diretamente para o avango da
manutenc¢ao preditiva na industria para maquinas ferramenta. A metodologia proposta
nao apenas detecta falhas de forma mais antecipada e precisa, como também oferece
beneficios concretos, como a reducdo de custos de manutencdo, menor tempo de
inatividade, aumento da produgéo e maior seguranga para os operadores. A aplicagao
dessa técnica pode otimizar o gerenciamento de recursos e melhorar a eficiéncia

operacional, impactando positivamente o ciclo de vida das maquinas-ferramenta.

Apesar dos avangos e contribui¢des deste trabalho, € importante reconhecer
algumas limitagdes que podem impactar os resultados e a generalizagao das solugdes
propostas. Essas limitagbes sao inerentes tanto aos dados utilizados quanto as
metodologias aplicadas, e é fundamental considera-las ao avaliar o alcance e

aplicabilidade das conclusdes desta pesquisa.

Uma das principais limitagdes esta relacionada a qualidade e a quantidade dos
dados utilizados para o treinamento dos modelos. A coleta de dados realizada in loco,
durante a instalagdo e manutencao das maquinas, pode nao garantir uniformidade em
termos de consisténcia e completude, principalmente devido a erros de operagao ou
a falta de treinamento adequado dos usuarios responsaveis pelo manuseio da
interface de coleta de dados. Essas falhas humanas podem resultar em dados
incompletos ou com ruidos, afetando negativamente a acuracia do modelo na
deteccao de falhas, o que compromete sua eficacia em cenarios reais de manutengcao

preditiva.
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Essas limitagdes, embora presentes, ndao diminuem as contribuicbes deste
estudo, mas servem como ponto de reflexdo para melhorias futuras e o aprimoramento

de metodologias em pesquisas subsequentes.

Com base nos resultados e limitacbes deste trabalho, é possivel identificar
diversas oportunidades para expandir e aprimorar as metodologias aplicadas. Uma
das principais recomendacdes para trabalhos futuros é a inclusdo da analise do grau
de falha em séries temporais binarias. No presente estudo, o foco esteve na detecgao
binaria da presenca ou auséncia de falhas, apesar da solucéo apresentada identificar
a degradacéao gradual do sistema, ndo considera a intensidade ou a progressao das
mesmas. Explorar o conceito de grau de falha permitiria uma analise mais detalhada,
fornecendo insights mais ricos sobre a severidade e a evolugdo das falhas ao longo
do tempo (BRAEI; WAGNER, 2020).

Incorporar essa dimensdo seria especialmente relevante em contextos de
manutencgao preditiva, onde a identificagdo precoce da gravidade de uma falha pode
orientar melhor as agdes corretivas. Modelos que integrem diferentes niveis de
severidade poderiam nao apenas detectar falhas, mas também prever o impacto
dessas falhas no desempenho da maquina, ajudando a priorizar intervengdes de

manutencao.

Essas recomendagdes abrem caminhos promissores para o desenvolvimento
de sistemas de manutencgdo preditiva mais sofisticados, capazes de detectar e
qualificar falhas com maior precisdao e relevancia, oferecendo suporte decisivo a

tomada de decisdes em ambientes industriais.
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APENDICE | - PROTOCOLO DE REVISAO DA LITERATURA |

Para realizacdo da revisdo sistematica da literatura sobre aprendizado de
maquina aplicado a analise e detecg¢ao de falhas de maquinas e equipamentos, foi
utilizada a mais recente metodologia Transparent Reporting of Systematic Reviews

and Meta-Analyses (PRISMA), que € descrita neste apéndice.

SELECAO DOS ARTIGOS PARA IDENTIFICAR AS APLICACOES DE
APRENDIZADO DE MAQUINA EM PREDICAO DE FALHAS

Com o obijetivo claramente estabelecido de identificar como o aprendizado de
maquina é aplicado na previsédo de falhas no contexto de maquinas e equipamentos
industriais e sensores, a pesquisa foi conduzida nas bases de dados Scopus, Web of
Science e IEEE Xplore. Os critérios de elegibilidade focaram em artigos publicados
em periodicos ou apresentados em congressos, restringindo-se somente a trabalhos
escritos em inglés e néo se limitou a busca a um determinado intervalo de tempo
(PAGE et al., 2021).

Como estratégia de busca, foram consideradas palavras-chaves e termos de
pesquisa mais comumente relacionados com aprendizado de maquina, como machine
learning, deep learning, artificial intelligence e Al, junto com os termos failure
prediction, fault prediction, defect predicition e time to failure para identificar a literatura

relevante, conforme aprestado na tabela 16, (PAGE et al., 2021).

Aplicou-se critérios de exclusdo para garantir a relevancia dos artigos
selecionados. Primeiramente, excluiu-se os artigos que ndo continham nenhuma das
palavras-chave estabelecidas no resumo, indicando uma desconexao potencial com
o tema central da pesquisa. Além disso, descartou-se os artigos que, embora
estivessem relacionados a campos de estudo amplos, ndo abordavam
especificamente o aprendizado de maquina ou seus cognatos. Isso inclui trabalhos
que, apesar de se enquadrarem em temas mais amplos da inteligéncia artificial ou da

analise de dados, nao se focavam em técnicas de aprendizado de maquinas.

Por ultimo, priorizou-se a relevancia pratica ao excluir artigos que n&o tratavam
de aplicagcbes industriais, especialmente aquelas relacionadas a maquinas,
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equipamentos e sensores. Essa escolha se deu devido a especificidade do tipo de

dados abordados nesta pesquisa, que busca insights aplicaveis no contexto industrial,

onde os tipos de dados e desafios sado substancialmente diferentes de outros campos.

Tabela 16 — Protocolo de revisao da literatura |

Objetivo

Termos de pesquisa

Bases de dados
Tipos de publicacao
Idioma

Periodo

Critérios de inclusao
Critérios de exclusao

Identificar artigos que abordem aplicagéo de aprendizado de
maquina em predigao de falhas.
“machine learning” AND “failure prediction” AND “sensor

‘machine learning” AND “fault prediction” AND “sensor*”
“machine learning” AND “defect prediction” AND “sensor
‘machine learning” AND ‘time to failure” AND “sensor*”
“deep learning” AND “failure prediction” AND “sensor*”
“deep learning” AND “fault prediction” AND “sensor™”
“deep learning” AND “defect prediction” AND “sensor
“deep learning” AND ‘time to failure” AND “sensor*”
“artificial intelligence” AND “failure prediction” AND “sensor
“artificial intelligence” AND “fault prediction” AND “sensor*”
“artificial intelligence” AND “defect prediction” AND “sensor*”
“artificial intelligence” AND “time to failure” AND “sensor*”
“ai” AND “failure prediction” AND “sensor*”

“ai” AND “fault prediction” AND “sensor™”

“ai” AND “defect prediction” AND “sensor*”

“ai” AND ‘time to failure” AND “sensor™”

Scopus, Web of Science e IEEE Xplore

Artigos publicados em periddicos ou congressos

Inglés

A pesquisa nao se limitou a um periodo

Artigos sobre predicao de falhas e aprendizado de maquina

Artigos que n&o apresentavam nenhumas das palavras chaves
no resumo; artigos que nao tratavam de aprendizado de maquina
Ou seus cognatos;

Artigos que ndo tratavam de aplicagcdes industriais, tais como
maquinas, equipamentos e sensores.

%77

%77

%97

%77

Fonte: Elaborado pelo autor.

A busca resultou em 3294 artigos até o inicio de abril de 2024 que tratavam

sobre o tema aprendizado de maquina e seus cognatos combinados individualmente

com os termos machine learning, deep learning, artificial intelligence e Al. Apdés uma

revisdo dos titulos, foram identificados 1742 artigos repetidos entre as bases

pesquisadas que foram descartados, bem como 1309 artigos por nao serem

aderentes ao escopo desta pesquisa, restando assim 243 artigos. Apds a leitura do

233



resumo, foram selecionados 116 artigos que tratavam especificamente sobre algum
aspecto de aprendizado de maquina e predicido de falhas e apds a uma leitura
profunda destes artigos, foram identificados 98 artigos que tratam de algum aspecto
sobre a aplicacao de aprendizado de maquina em detec¢ao de falhas no contexto de

maquinas e equipamentos industriais e sensores, conforme descrito na Figura 34.

Figura 24 — Fluxograma de reviséo da literatura I.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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ANALISE DA DIVERSIDADE DE ALGORITMOS APLICADO A PREDICAO DE
FALHAS EM MAQUINAS E EQUIPAMENTOS.

Em um campo em constante evolugdo como aprendizado de maquina, a
escolha dos algoritmos € importante para o sucesso de uma pesquisa. Essa escolha
nao apenas reflete as tendéncias atuais e capacidades dos métodos disponiveis, mas
também revela abordagens unicas e inovadoras adotadas por pesquisadores em seus
estudos. Para compreender melhor essa dinamica, € apresentado uma tabela
compilada que destaca os autores de publicagcdes académicas recentes, principais

algoritmos utilizados e area de aplicagao de seus trabalhos.

Os dados apresentados n&do apenas mostram os algoritmos amplamente
adotados, como SVM, Random Forest e redes neurais, mas também destaca escolhas
mais inovadoras e especializadas, refletindo a constante evolucdo e adaptacdo no
campo. Cada entrada na tabela permite uma analise sobre como diferentes
pesquisadores abordam problemas variados no vasto dominio do aprendizado de
maquinas. A tabela 01 facilita a identificagcdo de padrbes e tendéncias comuns, além
de promover o reconhecimento de abordagens unicas e potencialmente inovadoras

neste recorte de pesquisa.

Ao realizar a reviséo sistematica da literatura, a abordagem nao se limitou a um
periodo de tempo especifico. Buscou-se compreender amplamente as tendéncias e
desenvolvimentos nesta area em constante evolucdo. A analise dos dados revelou
aspectos interessantes que destacam tanto a evolugéo recente quanto a distribuicao

temporal dos estudos.
Descrigao dos anos dos estudos:

e Quantidade: 98 estudos.

e Meédia do Ano: 2020.63, indicando uma tendéncia recente nos estudos.
e Desvio padrao: 2.83, mostrando uma variagao moderada nos anos.

e Ano minimo: 2008.

e Ano maximo: 2024.
Quartis:

e 25% dos estudos sdo de 2020 ou antes.

e 50% (mediana) sao de 2021 ou antes.
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e 75% séo de 2023 ou antes.
A analise temporal na Figura 35 mostra a distribuicdo dos estudos por ano.

Com base na analise temporal da distribuicdo dos estudos por ano pode-se
observar uma tendéncia crescente em publicagcdes recentes, indicando um aumento
no interesse e na pesquisa nessa area de maquinas e equipamentos industriais. Um

pico notavel em anos recentes também sugere que o tdpico se tornou particularmente

relevante.
Figura 35 — Analise temporal da distribuigdo dos estudos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Também se evidencia a versatilidade do aprendizado de maquina pela ampla
gama de aplicagbes praticas identificadas na revisao sistematica. Com 65 aplicagdes
unicas mencionadas nos estudos, fica claro que o alcance do aprendizado de maquina
se estende por diversos dominios e desafios industriais. Isso sugere uma forte
tendéncia na utilizacdo de machine learning para interpretar e agir sobre dados
capturados por sensores, uma aplicacdo fundamental em muitas areas tecnolégicas.

Além disso, sistemas hidraulicos e equipamentos industriais também s&o
frequentemente explorados, com cinco e quatro ocorréncias, respectivamente. Essas

aplicagbes destacam a relevancia do aprendizado de maquina na otimizacéo e
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manutencgao de sistemas complexos e equipamentos, enfatizando seu papel vital em

melhorar a eficiéncia e a seguranga em contextos industriais.

Percebe-se também um aumento no uso de técnicas de aprendizado profundo
e um interesse crescente em técnicas avangcadas como CNN (Redes Neurais
Convolucionais) e LSTM (Long Short-Term Memory). Isso reflete a evolugéo continua
na capacidade e complexidade dos métodos de aprendizado de maquina. O
surgimento e popularizagéo crescente de GAN (Generative Adversarial Networks) nos
anos mais recentes também sinalizam inovagcdo e busca por métodos mais

sofisticados.

A revisdo sistematica conduzida foi direcionada para abranger estudos
especificos sobre falhas, maquinas e equipamentos industriais, e 0 uso de sensores,
estando alinhada com a questao central de pesquisa da tese. Esta abordagem
focalizada permitiu uma analise mais aprofundada e relevante dos dados na esfera de
interesse. Consequentemente, os dados refletiram uma predominancia significativa no
uso de séries temporais, com 74 dos estudos empregando essa técnica. Isso sublinha
a importancia das séries temporais na analise e previsdo de falhas em ambientes

industriais, bem como na monitorizacao eficaz de maquinas através de sensores.

No que diz respeito ao uso de dados de séries temporais binarias, observa-se
que a grande maioria dos estudos, 95 no total, analisou dados de séries temporais,
no entanto nenhum dos estudos capturados por esta revisao sistematica analisou
dados de séries temporais binarias. Isso indica que os tipos de dados e os tipos de
sensores que geram estes dados diferem dos dados e dos sensores abordados na

proposta neste trabalho.

Esta revisao sistematica da literatura revela ndo apenas as tendéncias atuais
no campo de aprendizado de maquinas no contexto de maquinas e equipamentos
industriais, mas também aponta para areas menos exploradas, como séries temporais
binarias geradas por sensores indutivos (qQue sao maioria em maquinas ferramentas),

preparando o terreno para a proxima fase deste trabalho.
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APENDICE Il - PROTOCOLO DE REVISAO DA LITERATURA I
Para realizagdo da revisdo sistematica da literatura sobre séries temporais

binarias também foi utilizada metodologia PRISMA, descrita neste apéndice.

SELECAO DOS ARTIGOS SOBRE SERIES TEMPORAIS BINARIAS

Como nao se foi possivel identificar similaridade nos tipos de dados analisados
nos estudos sobre aprendizado de maquinas aplicado a analise e identificacdo de
falhas em maquinas industriais, se fez necessaria a condugdo de uma segunda
revisdo sistematica da literatura sobre o tipo de dado especifico em que se prende

analisar neste trabalho, a saber, séries temporais binarias.

A pesquisa foi conduzida nas bases de dados Scopus, Web of Science e IEEE
Xplore. Os critérios de elegibilidade focaram em artigos publicados em periédicos ou
apresentados em congressos e capitulos de livros, restringindo-se somente a

trabalhos escritos em inglés e ndo se limitou a busca a um periodo (PAGE et al., 2021).

Como estratégia de busca, foi considerado o termo binary time séries para
identificar a literatura relevante exclusivamente sobre séries temporais binarias (PAGE
et al., 2021). Aplicou-se critérios de exclusao para garantir a relevancia dos artigos
selecionados. Primeiramente, excluiu-se os artigos que nao continham o termo de
pesquisa no titulo, indicando uma desconexao potencial com o tema central da
pesquisa. Além disso, descartou-se os artigos que os dados analisados ndo eram

séries temporais binarias, conforme aprestado na tabela 16.

Tabela 16 — Protocolo de revisido da literatura Il.

Identificar artigos que abordem métodos de analise de séries

Objetivo T
temporais binarias.
Termo de pesquisa “binary time series”
Bases de dados Scopus, Web of Science e IEEE Xplore

Artigos publicados em periddicos ou congressos, capitulos de

Tipos de publicagao livro.

Idioma Inglés
Periodo A pesquisa nao se limitou a um periodo
Critérios de inclusao Estudos sobre séries temporais binarias

Critérios de exclusao Estudos em que os dados ndo eram séries temporais binarias
Estudos que n&o analisavam séries temporais binarias

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A busca resultou em 460 artigos de abril de 2024 que tratavam sobre o tema
séries temporais binarias. Apés uma revisao dos titulos, foram identificados 213
artigos repetidos entre as bases pesquisadas que foram descartados, bem como 180
artigos por ndo serem aderentes ao escopo desta pesquisa, restando assim 69
artigos. Apos uma checagem do tipo de dado utilizado nos estudos, foram
selecionados 68 artigos em que os dados eram séries temporais binarias, dos quais
foram identificados 64 artigos que analisam séries temporais binarias, conforme

descrito na Figura 36.

Figura 36 — Fluxograma de revisao da literatura Il.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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ANALISE DE SERIES TEMPORAIS BINARIAS

A analise de séries temporais binarias tem sua aplicacdo em uma variedade de
contextos, desde a previsdo de eventos discretos até a modelagem de
comportamentos complexos. Esta revisdo sistematica visa explorar as tendéncias e
técnicas emergentes nesta area, com base em uma analise detalhada de artigos

publicados que utilizam séries temporais binarias.

A partir da analise temporal da distribuicdo dos estudos por ano pode-se
observar uma variagdo no numero de publicagdes por ano, com alguns anos
apresentando um numero maior de artigos do que outros. Um pico notavel em anos
recentes também sugere que o topico se tornou particularmente relevante, conforme

descrito na Figura 37.

Figura 37 — Analise temporal da distribuigdo dos artigos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise das citagbes revela uma significativa variabilidade na visibilidade e
impacto dos artigos. A média de citacdes € de 18,5 por artigo, com um desvio padrao
de 33,85. Enquanto alguns artigos alcancam até 203 citagdes, a maioria tem um

numero relativamente baixo, com uma mediana de 7 citagdes. Isso indica que, embora
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existam trabalhos de grande influéncia, muitos artigos ainda ndo receberam ampla

atenc&o na comunidade cientifica, conforme mostrado na Figura 38.

Figura 38 — Distribui¢cao de citagdes dos artigos.
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O histograma mostra a frequéncia dos artigos em diferentes intervalos de
numero de citacbes. A maioria dos artigos tem menos de 50 citagbes, com uma
concentragao significativa entre 0 e 10 citagbes. Ha alguns artigos com um numero

muito alto de citagbes, mas s&o casos excepcionais.

ANALISE DAS DESCRICOES DOS DADOS

A analise das descricbes dos dados nos artigos revela uma ampla gama de
aplicagdes. Desde competigdes esportivas e atividade neuronal até redes complexas
e mercados financeiros, os dados binarios sado aplicados em diversos cenarios. As

descri¢cdes dos dados nos artigos revelam os seguintes padrdes e categorias comuns:

e Descrigao Geral: A maioria dos artigos (16 no total) utiliza a descrigao genérica
séries temporais binarias ou variagdes dela, sem fornecer detalhes especificos
sobre os dados analisados.
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e Competicdo Esportiva: Algumas séries temporais binarias sao relacionadas a
eventos especificos, como uma competicao de remo entre as universidades de
Oxford e Cambridge (3 artigos).

e Atividade Neuronal: Outras séries temporais binarias representam a atividade
neuronal (4 artigos).

e Redes Complexas: Algumas séries representam a dindmica dos nés em uma
rede complexa (1 artigo).

e Ocupacao Espectral: Ha séries temporais que consistem em medi¢des
sincronas de ocupagao espectral (1 artigo).

e Poluicdo Ambiental: Algumas séries temporais analisam concentragcdo de
diéxido de enxofre (SO2) (1 artigo).

e Mercados Financeiros: As séries temporais binarias também sao aplicadas a
mercados de agdes de urso e touro nos Estados Unidos (1 artigo).

e Trajetérias de Movimento: Algumas séries consistem nas trajetorias de

movimento do Caenorhabditis elegans (1 artigo).

TECNICAS DE ANALISE DE SERIES TEMPORAIS BINARIAS

Nos ultimos anos, algumas técnicas de analise de séries temporais binarias
destacam-se pela popularidade crescente, incluindo métodos estatisticos tradicionais
e abordagens de aprendizado de maquina, como redes neurais convolucionais e
AutoML. A combinagdo de técnicas tradicionais e modernas reflete a evolugao
continua da pesquisa, adaptando-se as novas tecnologias e demandas analiticas. As

técnicas que aparecem com mais frequéncia recentemente incluem:

¢ Modelos estatisticos: 2 artigos

e PPGLM (Generalized Linear Models for Panel Data): 1 artigo

e Transformada de Walsh-Hadamard, Transformada de Fourier: 1 artigo

e Analise de trajetéria de movimento, Identificacdo de caracteristicas distintivas,
Uso da fungao findpeaks do MATLAB: 1 artigo

e Proposi¢cao de método de analise discriminante baseada em séries temporais
binarias: 1 artigo

e Modelos probit dinamicos, Distribuicbes unificadas de skew-normais (sun),
Métodos de Monte Carlo: 1 artigo
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e Modelo Cadtico D-PL, Analise de Correlagdo: 1 artigo

e Algoritmo de expectativa-maximizagao (EM): 1 artigo

e Modelos de Regresséo Logistica, AR(p), modelos autorregressivos: 1 artigo

e Short Isometric Shapelets Transform (SIST): 1 artigo

e Entropia de Similaridade de Comprimento de Ramo, Deteccdo de Falhas,
Differential Dynamic Time Warping (DTW), Discrete Fourier Transform (DFT),
Discrete Wavelet Transform (DWT): 1 artigo

e CNN, U-Net, Binary Cross Entropy, Adam Optimizer: 1 artigo

e Modelos Lineares de Efeitos Mistos (LMM), Modelos Lineares Generalizados
de Efeitos Mistos (GLMM), Modelos Autoregressivos de Efeitos Mistos (AR-
GLMM): 1 artigo

e Custo de Erro de Tempo Proposto (STE), Gradient Descent Algorithm: 1 artigo

e Regressao Logistica, Cadeias de Markov Monte Carlo (MCMC), Marginal
Likelihood, Deviance Information Criteria (DIC): 1 artigo

e New Discrete Autoregressive Moving-Average (NDARMA), Generalized Binary
Autoregressive Moving-Average (gbARMA): 1 artigo

e |solation Forest, Local Outlier Factor, Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN), kMeans, AE, VAE, SVM, AutoML.: 1 artigo

e Modelo de Processo Gaussiano Generalizado para respostas binarias, Fungao
de Correlacdo Exponencial de Poténcia, Modelos de Séries Temporais
Binarias, Autoregressao (AR): 1 artigo

e Regressao Logistica, Modelo Autoregressivo (AR), Método de Verossimilhanca
Parcial: 1 artigo

e Abordagem Bayesiana, Metropolis-Hastings (MH): 1 artigo

¢ Rede Neural Convolucional Bayesiana (BCNN): 1 artigo
Entre essas técnicas, algumas se destacam pela sua popularidade recente:

e Modelos estatisticos: Continuam sendo amplamente utilizados.

e Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Indicando um interesse crescente em
técnicas de aprendizado profundo.

e Meétodos Bayesianos e MCMC: Estdo ganhando tracdo, mostrando um

interesse em abordagens probabilisticas.
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e |Isolation Forest e AutoML: Indicando uma tendéncia crescente para técnicas

de aprendizado de maquina e automagao de modelos.

Essa diversidade sugere que os estudos sobre séries temporais binarias estao
explorando uma ampla gama de métodos, tanto tradicionais quanto modernos, para
abordar diferentes tipos de problemas e dados. A combinagao de técnicas tradicionais
e modernas reflete a evolugdo continua da pesquisa, adaptando-se as novas

tecnologias e demandas analiticas.

ANALISE DOS OBJETIVO DOS ARTIGOS

A analise dos objetivos dos artigos revela uma variedade de metas e focos de

pesquisa, dentre esses, alguns exemplos representativos sao:

e Modelos Estatisticos e Controle: Avaliar a controlabilidade de um modelo
estatistico especifico, o point-process generalized linear model (PPGLM). Este
objetivo mostra um interesse em entender e controlar modelos estatisticos
aplicados a séries temporais binarias.

¢ Analise de Relagdes e Covariaveis: Analisar a relacdo entre uma série temporal
binaria e covariaveis estocasticas e dependentes do tempo. Foco na
compreensao das relagbes entre séries temporais binarias e outras variaveis
influenciadoras.

¢ Modelagem com Lacunas: Modelagem estatistica de séries temporais binarias
com lacunas, focando em desenvolver modelos de regressao para lidar com a
natureza binaria dos dados e a presenga de lacunas nas observagdes ao longo
do tempo. Desenvolvimento de modelos para dados incompletos.

e Caracterizagdo da Autossimilaridade: Caracterizagdo da auto-similaridade de
séries temporais binarias por meio de um novo método que envolve a
estimativa do perfil de entropia de similaridade de comprimento de ramo.
Desenvolvimento de novos meétodos para caracterizar séries temporais
binarias.

¢ Previsdo Ambiental: Previsao de séries temporais binarias de concentracao de
didoxido de enxofre (SO2) utilizando o Modelo Aditivo Generalizado (GAM) com
fungdo de ligagao desconhecida. Aplicagcdo de modelos preditivos em dados

ambientais.
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Por outra perspectiva, os artigos também podem ser agrupados por categorias

comuns de objetivos, sendo elas:

e Desenvolvimento e Avaliacdo de Modelos: Muitos artigos focam no
desenvolvimento, avaliacdo e controle de modelos estatisticos especificos
aplicados a séries temporais binarias.

¢ Analise de Relagdes e Covariaveis: Analise das relacdes entre séries temporais
binarias e outras variaveis, muitas vezes com foco em covariaveis estocasticas
e dependentes do tempo.

e Previsdo e Deteccao de Padrdes: Previsdo de eventos futuros ou deteccao de
padroes especificos em séries temporais binarias, aplicados a diferentes
contextos, incluindo ambientais e financeiros.

e Caracterizacao e Similitude: Desenvolvimento de métodos para caracterizar a
autossimilaridade e outras propriedades das séries temporais binarias.

e Dados Incompletos: Criacdo de modelos e técnicas para lidar com lacunas e

dados incompletos em séries temporais binarias.
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