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Abstract. The increasing complexity of mechanical systems changes the
methods used to monitor and analyze how these systems age. The goal of this
paper is to predict of the remaining useful life of equipments using a data-driven
prognostic approach and machine learning algorithms. The dataset used pre-
sents temperature and vibration data from tests to run-to-failure of bearings.
The proposed methodology was evaluated and the importance of a robust data
processing phase was verified. The results obtained for data sets judged as ap-
propriate by the methodology presented similar or superior results to the related
works.

Resumo. O aumento da complexidade dos sistemas mecdnicos muda drastica-
mente os métodos usados para monitorar e analisar como esses sistemas en-
velhecem. O objetivo desse trabalho é realizar a previsdo do tempo de vida
titil restante de equipamentos utilizando uma abordagem de prognostico base-
ada em dados e algoritmos de aprendizado de mdquina. O conjunto de dados
utilizado apresenta dados de temperatura e vibracdo de testes até a falha de ro-
lamentos. A metodologia proposta foi avaliada e constatou-se a importdncia de
uma fase de tratamento de dados robusta. Os resultados obtidos para conjuntos
de dados julgados como apropriados pela metodologia apresentaram resultados
similares ou superiores aos trabalhos relacionados.

1. Introducao

A complexidade das maquinas e industrias aumentou ao longo dos ultimos anos, impac-
tando diretamente na quantidade e capacidade de monitorar as varidveis desses sistemas.
Sob esse novo panorama surge o modelo de gestdo chamado de Prognéstico e Gestao da
Satde (Prognostic and Health Management - PHM) que propde monitorar o equipamento
e conhecer a maneira como o mesmo envelhece, ndo apenas executando manutengdes cor-
retivas 2 medida que o equipamento falha. Segundo [Bougacha et al. 2020], a execugao
do modelo PHM de manutencao baseia-se em trés fases principais: (1) Aquisicao dos da-
dos e avaliacdo de saude, realizada através do uso de sensores que monitoram diferentes
variaveis do sistema gerando um conjunto de dados passiveis de serem analisados; (2)
Diagndstico e prognoéstico; (3) Tomada de decisdo.

O propésito do progndstico € estimar a vida util remanescente (Remaining Useful
Life - RUL) do sistema, de maneira a possibilitar a realizacao das devidas manutengdes
e evitar falhas em proporcdes catastroficas. Em [Patil et al. 2018] os autores rela-
tam que o progndstico pode ser dividido em duas abordagens, sendo a primeira ba-
seada em modelo (model-based) e a segunda baseada em dados (data-driven). Em



[Sloukia et al. 2013b] os autores definem ainda uma terceira abordagem baseada na ex-
periéncia (experience—based).

A abordagem baseada em modelo estd diretamente ligada a aplicacdo de mode-
los analiticos para a previsao de RUL que, apesar de fornecer resultados mais precisos,
torna-se de dificil aplicagdo visto que sistemas reais sdo nao lineares e os mecanismos
de degradacdo sdo estocdsticos. A abordagem baseada na experiéncia usa os dados de
feedback reunidos durante um periodo de tempo significativo, dependendo portanto da
existéncia de uma quantidade massiva de dados. Por fim, a abordagem baseada em da-
dos objetiva trabalhar com a identificacao de padrdes nos dados brutos obtidos na fase de
aquisicao de dados, de modo a obter informagdes relevantes sobre o sistema.

A metodologia PHM promete beneficios significativos ao reduzir o custo e o
tempo de operacao de manutengdo. Esses beneficios estio relacionados a tomada de de-
cisdo baseada em informacdes progndsticas bem estruturadas por meio de diferentes me-
todologias [Iyer et al. 2006]. Esse artigo propde uma metodologia de progndstico baseada
em dados que objetiva prever o RUL de rolamentos por meio da aplicagdo de algoritmos
de aprendizado de maquina. Os experimentos foram realizados com o conjunto de dados
produzido pela IEEE Reliability Society e FEMTO-ST Institute (Franche-Comté Electro-
nics Mechanics Thermal Science and Optics — Sciences and Technologies) para o IEEE
PHM 2012 Data Challenge. A metodologia é composta por oito etapas: estruturacao
dos dados, extracdo das caracteristicas, ranking das caracteristicas, filtro de média mével,
andlise dos componentes principais, treinamentos de modelos, previsdes de tempo de vida
util e avaliacdo dos resultados com base nas métricas selecionadas.

2. Trabalhos relacionados

Em 2020, [Bougacha et al. 2020] prop0s uma revisao bibliografica através da qual pode-
se observar uma sintese dos trabalhos voltados ao PHM publicados no intervalo de tempo
entre 2006 e 2018. A evolugdo das publicacOes mostra o crescente interesse em buscar no-
vas metodologias de pesquisa voltadas para a aplicacio do PHM como suporte na tomada
de decisdo em diversas indudstrias. Uma das aplicacdes notdveis citada foi implementada
por [Lin et al. 2016] no planejamento de manutenc¢do de ferrovias, onde usou-se um pro-
cesso de decisdo de Markov (Markov Decision Process - MDP) parcialmente observivel
com o objetivo de planejar as interveng¢des de manutencdo da fonte de alimentacdo de
tracdo, com base em seu RUL.

Uma proposta de melhoria da utilizacdo do Deep Learning como método de
classificacdo fractografica foi feita por [Bastidas-Rodriguez et al. 2019]. Utilizando qua-
tro conjuntos de dados composto por imagens que correspondiam a quatro modos de falha
mecanica (falha ductil, fragil, por fadiga e fadiga por corrosdo) e integrando a extragcao de
caracteristicas artesanais (handcrafted features) a aplicacao de redes neurais profundas o
modelo proposto mostrou desempenho satisfatdrio ao realizar a classificacdo de texturas.
Os resultados alcangados trazem um novo fator a ser levado em considerag¢do na hora da
tomada de decisao do especialista que, de maneira geral, utilizaria apenas marcadores de
textura e superficie para determinar o tipo de fratura.

A busca por reduzir cada vez mais o tempo de parada e nimero de falhas de
equipamentos € uma constante no que tem sido conhecido como a Industria 4.0, onde
a manutengao preditiva tem estado em foco. Esse pensamento se reflete em uma série
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de publicacdes que visam aplicar algoritmos cada vez mais robustos associados a sis-
temas complexos de aquisicdo de dados na monitoragdo de elementos criticos. Em
[Lee et al. 2019] foi proposto um modelo aplicado a duas maquinas nas quais foram se-
lecionados elementos criticos, os mesmos foram monitorados e avaliados com base em
métricas pré-determinadas (normal, atencdo e falha) e, por fim, foram aplicados algorit-
mos de aprendizado de méquina para classificacdo do status da mdquina. De maneira
similar, os trabalhos apresentados em [Sutrisno et al. 2012] e [Sloukia et al. 2013b] pro-
puseram metodologias de previsdo do RUL de rolamentos, dedicados a caracteriza¢do do
estado de degradacdo e satide desses elementos. Sdo diversas as abordagens e aplicagdes
e os resultados obtidos ratificam a importancia e relevancia desse tema de pesquisa.

3. Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado nesse trabalho foi gerado pelo Instituto FEMTO-ST! e
¢ descrito em detalhes no artigo [Nectoux et al. 2012]. Esses dados foram utilizados
no IEEE PHM 2012 Data Challenge com o objetivo de estimar o RUL de rolamentos.
Esse problema € relevante visto que estd diretamente relacionado a maioria das falhas
de méquinas rotativas, afetando de maneira significativa a disponibilidade, seguranca e
custo-beneficio de sistemas e equipamentos mecanicos em diversas industrias.

Os experimentos para geracao dos dados foram realizados em uma plataforma
experimental de laboratério, o PRONOSTIA, Figura 1, onde foram simuladas situagdes
reais de degradacdo de rolamentos até sua falha total em algumas horas. O sistema de
testes é composto por trés partes principais: uma parte rotativa, uma parte de geracdo de
degradacao (com uma forga radial aplicada no rolamento testado) e uma parte de aquisi¢ao
de dados. Obteve-se duas medidas de caracterizacdo da degradagcdo dos rolamentos: a
vibracdo e a temperatura. Os sensores de vibracdo consistem em dois acelerdmetros em
miniatura posicionados a 90° um do outro; o primeiro € colocado no eixo vertical e o

'FEMTO-ST Institute: http: //www.femto-st.ft/



segundo € colocado no eixo horizontal. Ja o sensor de temperatura € o chamado RTD
(Resistance Temperature Detector) que é colocado dentro de um furo préximo ao anel do
rolamento externo do sistema.

Foram consideradas 3 condicdes de operacdo para a parte rotativa e de degradacao
do sistema: Condi¢ao de operacao 1: 1800 rotagcdes por minuto (rpm) e 4000 Newton
(N); Condicao de operagao 2: 1650 rpm e 4200 N; Condi¢do de operacdo 3: 1500 rpm e
5000 N. A aquisic@o dos dados foi realizada de acordo com as seguintes caracteristicas:

* Sinais de vibragdo (horizontal e vertical)

— Frequéncia de amostragem: 25,6 kHz

— Gravagoes: 2560 amostras (1/10 s) gravadas a cada 10 segundos
* Sinais de temperatura

— Frequéncia de amostragem: 10 Hz

— Gravagdes: 600 amostras gravadas a cada minuto

Foram realizados inicialmente 6 testes até a falha que compdem o conjunto de
treinamento (Learning Sets) e, posteriormente, mais 11 testes que compdem o conjunto
de teste (7est Set), Tabela 1. Esses conjuntos de dados foram definidos arbitrariamente
pelo instituto responsdvel pela geracdo dos dados, bem como a quantidade de conjuntos
para treinamento e teste e estdo disponiveis online?.

Tabela 1. Divisao e nomenclatura do conjunto de dados.

Condicoes de operacao

Dados

Condicao de
operacao 1

Condicao de
operacao 2

Condicao de
operacao 3

Conjuntos de Treinamento

Rolamentol.1
Rolamentol.2

Rolamento2.1
Rolamento2.2

Rolamento3.1
Rolamento3.2

Conjuntos de Teste

Rolamento1.3
Rolamentol.4
Rolamentol.5
Rolamentol.6
Rolamentol.7

Rolamento?2.3
Rolamento2.4
Rolamento2.5
Rolamento2.6
Rolamento2.7

Rolamento3.3

4. Metodologia

A metodologia proposta nesse trabalho é composta por seis etapas,

descrita em detalhe a seguir.

conforme Figura 2 é

Estruturagao dos Extragao de
dados Caracteristicas

Ranking de
Caracteristicas

Filtro de
Média Movel

Analise dos
Componentes
Principais

H

Figura 2. Metodologia proposta para a previsao de RUL de rolamentos.

2Conjunto de dados disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/alanhabrony/ieee-phm-2012-data-

challenge

Treinamento
de Modelos e
Previsoes



4.1. Estruturacao dos dados

Os conjuntos de dados gerados pelo Instituto FEMTO-ST foram disponibilizados em ar-
quivos ASCII. A primeira fase da metodologia consistiu em organizar esses conjuntos
utilizando uma udnica unidade representativa para o tempo e transformando as diversas
colunas em apenas uma constando o marco temporal. Isso foi necessario devido as di-
ferentes caracteristicas de aquisi¢ao de dados para o caso da vibracdo e de temperatura.
Enquanto os sinais de temperatura eram registrados a cada décimo de segundo, os sinais
de vibracdo eram registrados a cada microssegundo.

O préximo passo foi determinar o RUL dos dados de treinamento. Esse valor foi
estimado, para cada marco de tempo, como a diferenca entre o tempo atual e o0 marco
de tempo registrado na iminéncia da falha. Dessa forma pode-se determinar o vetor
RUL composto pelo tempo de vida ttil registrado durante o experimento e que posterior-
mente serd utilizado como parametro de aprendizado para os algoritmos de aprendizado
de maquina. Para ilustrar um exemplo do comportamento da vibracdo e da temperatura
ao longo do tempo foi utilizado o primeiro conjunto de teste (Rolamentol.1) para gerar
grificos. As Figuras 3(a) e 3(b) apresentam a evolucao temporal dos dados de vibracao
nos eixos x e y do primeiro teste realizado. A Figura 3(c) apresenta a evolugdo da tempe-
ratura para os mesmos dados. Pode-se observar que, diferente dos sinais de vibracdo, os
dados de temperatura registrados possuiam pouca variacao temporal. Tal comportamento
mostrou que os dados de vibragdo apresentavam informacdo de maior qualidade no que
dizia respeito a saide do equipamento em andlise, sendo escolhido para a aplicagdo.
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Figura 3. Vibracao nos eixos X e Y e temperatura do Rolamento1.1.

4.2. Extracao das Caracteristicas

A fase de extracdo das caracteristicas consiste em extrair dos dados brutos informagdes
representativas sobre a saide do sistema. Essas novas caracteristicas podem ser divididas
em 3 classes principais, segundo [Sloukia et al. 2013b] : caracteristicas no dominio do
tempo (Time Domain), caracteristicas no dominio da frequéncia (Frequency Domain) e
uma mistura dessas abordagens (Time-Frequency Domain).

Nesse trabalho foram extraidas caracteristicas no dominio do tempo relacionadas
ao sinal de vibragdo. Os sinais de vibragdo utilizados sdo a vibrag@o na horizontal (eixo
X) e vibragd@o na vertical (eixo Y). Para obter as caracteristicas ao longo do tempo foi
utilizada uma janela de 2560 amostras, que equivale a quantidade de dados adquiridos
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Figura 4. Ranking das caracteristicas

em um intervalo de 10 segundos. Foram geradas oito caracteristicas: média, minimo,
maximo, curtose, desvio padrio, variancia, assimetria e valor de pico a pico para cada um
dos sinais de vibragdo. Dessa forma, o conjunto de dados usado passa a ser composto
por dezesseis colunas contendo as caracteristicas no dominio do tempo, duas colunas
compostas pelas condi¢des de operacdo e uma coluna com o RUL estimado.

4.3. Ranking das Caracteristicas

A fim de entender a representatividade das informacdes fornecidas por cada caracteristica
extraida do conjunto de dados foi gerado um ranking das caracteristicas. O ranking é
calculado baseado em um score que representa a importancia da caracteristica, quanto
maior esse valor mais efeito tem no modelo de aprendizado de maquina.

O score de cada caracteristica foi calculado utilizando o algoritmo de Regressao
Linear e de Arvore de Decisdo. A Regressio Linear ajusta os dados a um modelo linear,
reduzindo a soma residual dos quadrados entre os alvos observados no conjunto de dados
e os alvos previstos pela aproximacao linear, [Géron 2019]. O algoritmo fornece o coe-
ficiente da regressdao que permite isolar o papel de cada varidvel das demais no modelo.
Esse coeficiente representa a média da mudancga na varidvel resposta para uma unidade
de mudanga na varidvel preditora, mantendo as outras preditoras na constante do mo-
delo. Dessa maneira, podemos conhecer a importancia de cada caracteristica dentro da
Regressio Linear. O algoritmo de Arvore de Decisido é uma estrutura de dados recursiva
que define um modelo baseado em drvore com um né folha que corresponde a um valor ou
classe e um n6 de decisdo que contém um teste sobre algum atributo, [Zaki et al. 2014].
O algoritmo da Arvore de Decisdo fornece um coeficiente de importancia, que permite
gerar um ranking com a importancia das caracteristicas.

As Figuras 4(a) e 4(b) mostram o ranking das caracteristicas criado com a Re-
gressdo Linear e com a Arvore de Decisdo, respectivamente. As caracteristicas foram
nomeadas, na Figura 4, seguindo o padrao eixo (X ou Y) seguido o nome da medida es-
tatistica. Além disso, a caracteristica Forca axial representa a carga a que o rolamento
estava submetido durante o teste. Apesar do comportamento observado em cada algo-
ritmo ser diferente, pode-se observar que a vibracdo méxima e minima apresenta um alto
nivel de importancia. Além disso, o Y de pico a pico foi a segunda caracteristica com im-
portancia mais marcante para os dois algoritmos. Esse comportamento faz sentido visto



que estd sendo analisado o comportamento vibracional da falha que deve ser marcado por
altas amplitudes na iminéncia de sua ocorréncia.

4.4. Filtro de Média Movel

A imensa variabilidade dos dados vibracionais torna a identificagdo de padroes nos dados
brutos uma tarefa complexa. Podemos observar um aumento na amplitude do movimento
de vibrac@o com o passar do tempo. Esse comportamento fica mais marcante na iminéncia
da falha e pode ser observado na Figura 3. A fim de tornar a tendéncia desses dados dis-
postos ao longo do tempo mais evidente e facilitar o processo de identificagdo de padroes
de falha no sistema aplicou-se a média movel ao conjunto de dados composto pelas novas
caracteristicas extraidas dos dados brutos.

Como o proprio nome sugere, a média movel tira uma média dos valores em um
dado intervalo de tempo. Para essa aplicacdo foi selecionado trabalhar com intervalos de
6 segundos. Apds a aplicacao do filtro de média movel € possivel definir quais sdo os
conjuntos de dados de maior qualidade para a aplicagao da metodologia. Os conjuntos de
dados que seguiam um padrao de falha mais claro, com aumento gradativo da amplitude
de vibragcdo ao longo do tempo, sem maiores variabilidade, foram definidos como os
dados de maior qualidade.
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Figura 5. Caracteristicas ao longo do tempo para o conjunto de dados Rola-
mento1.1

A Figura 5 apresenta o resultado apds essa aplicacdo, também para o primeiro
teste. Nesse caso € possivel observar uma alteragdo nos valores do eixo x se comparado
a figuras anteriores. Isso ocorre apds a aplicacdo do filtro de média mdvel visto que o
mesmo agrupo os dados em grupos menores e aplica a média aritmética a esses. Aplicar
o filtro de média mével nesse caso significa ter uma redugdo na quantidade de dados para
1/6 de seu valor original.

4.5. Analise dos Componentes Principais

Problemas reais de Aprendizado de Maquina envolvem uma grande quantidade de carac-
teristicas para cada instancia de treinamento. Isso se torna um problema a medida que o
treinamento converte-se em uma atividade extremamente lenta, além de ser mais dificil
de encontrar uma boa solucdo, [Géron 2019]. As técnicas de reducdo de dimensiona-
lidade surgem como a solu¢do desse problema, transformando um problema intratavel



em um tratdvel. Ainda segundo [Géron 2019], a Andlise de Componentes Principais
(Principal Components Analysis - PCA) € um dos métodos mais populares aplicados na
redugdo de dimensionalidade por ser uma técnica linear e ndo paramétrica. Baseado na
variancia dos dados ele cria uma nova representacdo dos dados com menor dimensao,
mantendo a variancia e representatividade. Para a aplicacdo foi escolhido testar diferen-
tes nimeros de componentes, a fim de observar o comportamento dos dados e escolher a
melhor representagao.

4.6. Treinamento de modelos e Previsoes

Na fase de treinamento de modelos foram selecionados algoritmos de aprendi-
zado de madaquina aplicados para regressdo.  Segundo trabalho apresentado em
[Sloukia et al. 2013a] os modelos mais aplicados para metodologias voltadas para
prognostico sdo as Redes Neurais, Maquina de Vetores de Suporte e a Teoria Fuzzy.
Em [Patil et al. 2018] os autores citam o bom desempenho de modelos ensemble para
aplicacdes similares.

Dessa forma, nesse trabalho foram selecionados e treinados trés tipos de modelos:
0 Méquina de Vetores de Suporte para Regressdao (SVR) é um algoritmo de aprendizado
supervisionado usado para prever valores discretos que tem como ideia bésica encontrar o
hiperplano que possui o nimero maximo de pontos; o Gradient Boosting (GB) e Florestas
Aleatédrias (RF) sao algoritmos que utilizam o método ensemble, técnica que combina
o resultado de multiplos modelos em busca de produzir um melhor modelo preditivo.
Enquanto as Florestas Aleatorias combinam a saida de varias arvores de decisdo para
chegar a um unico resultado o Gradient Boosting cria arvores decisdes com o objetivo de
prever o valor dos erros da arvore anterior, e utiliza o valor do erro previsto na defini¢ao
de seu resultado final.

O conjunto de dados utilizado ja esta separado em treino e teste, conforme des-
crito na sec¢ao 3. Para treinar os modelos foram utilizados os dados de treino e os modelos
foram avaliados utilizando os dados de teste. Os dados de teste passaram por todas as
fases de tratamento propostas ao decorrer da metodologia. De posse dos algoritmos trei-
nados e conjuntos de dados de teste tratados foram realizadas as previsoes e avaliacido dos
resultados que serdo apresentados a seguir.

5. Resultados

A metodologia proposta fez o tratamento do conjunto de dados e alterou os dados de
treinamento em diversas fases. Inicialmente, os dados selecionados a serem usados eram
compostos por marcos temporais de hora, minuto, segundo e micro segundo, além dos
dados vibracionais extraidos do setup na horizontal e na vertical. Apds a fase de extracdo
das caracteristicas passou-se para uma nova configuracao dos dados, composta por oito
caracteristicas no dominio do tempo extraidas dos dados da horizontal, oito caracteristicas
no dominio do tempo extraidas dos dados da vertical, a RUL estimada para cada marco
temporal, a rotagdo em RPM para a dada configuracdo do sistema e a carga aplicada.
Ap6s a aplicagdo do filtro de média mével nao observou-se aumento ou diminui¢do na
quantidade de caracteristicas do sistema, no entanto alcangou-se a diminui¢do da quan-
tidade de dados, ou seja, da quantidade de instincias a serem usadas no treinamento de
modelos. Foi selecionado trabalhar com uma janela rolante (rolling window) de 6 dados
e, por consequéncia, houve uma redugao do conjunto de dados a 1/6 de seu valor original.



Tabela 2. Modelos de Florestas aleatorias treinados.

PCA RF

Padrdo

Miéxima profundidade=10 e niimero de arvores=10,20,50,100
Mixima profundidade=20 e nimero de 4rvores=10,20,50,100
Maixima profundidade=100 e nimero de arvores=10,20,50,100

nimero de componentes=2,4

Na fase do Anadlise dos Principais Componentes (PCA) foram testadas duas
opgoes: dois ou quatro componentes. Ao aplicar-se a primeira redugdo, de dezoito para
quatro dimensdes, observou-se que os dois primeiros componentes representavam, em
média, um percentual de 94 do total dos dados, indicando que redugdo de dezoito para
duas dimensoes poderia ser satisfatoria.

Foram realizadas diferentes configuragdes dos modelos de aprendizado de
mdquina conforme a variagdo dos hiper-parametros utilizados. Para o PCA foi variado
o numero de componentes utilizando os valores 2 e 4. Os hiper-parametros utilizados no
algoritmo de Florestas Aleatdrias foram de profundidade méxima e nimero de 4rvores,
conforme apresentados na Tabela 2. Para o algoritmo de Gradient Boosting, foram uti-
lizados os parametros padriao da biblioteca Scikit-Learn sendo a funcdo de perda o erro
quadratico, nimero de estimadores igual a 100 e méximo de profundidade igual a 3. Para
o algoritmo SVR foi utilizado o Kernel da funcdo de base radial (RBF). No total foram
geradas 30 configuracoes diferentes de modelos.

Os dados de treinamento foram reorganizados a depender das condicdes de
operacdo citadas na Tabela 1 e, portanto, foi usado para treinamento trés grandes con-
juntos de dados, chamados de configuracdo 1, configuracdo 2 e configuragdo 3. Cada
um desses conjuntos de dados de treinamento foi usado para treinar todos os 30 mode-
los treinados, dos quais dois sdo o Gradiente Boosting com parametros padrdo e 2 e 4
componentes no PCA, dois sdo o Méaquina de Vetores de Suporte para regressao com
parametros padrdo a 2 e 4 componentes do PCA. As outras variagdes feitas com o as
Florestas Aleatorias estdo detalhadas na Tabela 2.

Para avaliar o desempenho de cada modelo treinado foi necessario processar todos
os dados dos onze conjuntos de teste e realizar a estimativa de previsao de RUL para cada
um deles. Aplicando-se os 30 modelos obteve-se 330 estimativas de RUL. Para avaliar
o desempenho de cada modelo aplicou-se o erro percentual para cada experimento (£;)
conforme sugerido pelo IEEE PHM 2012 Prognostic Challenge.

ActRUL; — RULi>
ActRUL;

E; = 100(

onde, F; € o erro percentual no experimento i, RU L; é o valor de RUL estimado para o ex-
perimento i, Act RU L; é o valor real de RUL. Portanto, sdo consideradas como melhores
previsoes aquelas cujo erros percentuais sa0 maiores ou iguais a zero, ou seja, previsoes
que caracterizam antecipacdo da falha. Além disso possuir o médulo do erro percentual
mais préximo de zero € o ideal visto que, quanto menor o erro percentual, mais a previsao
se assemelha ao valor real esperado.

A Tabela 3 apresenta os erros percentuais obtidos usando os parametros padrao,



em negrito estdo as previsdes com melhores desempenhos. Os resultados obtidos pelas
Florestas Aleatdrias cujos parametros foram alterados ndo apresentaram um padrao de
melhoria se comparado aos parametros padrdo. Os melhores resultados foram obtidos
para os conjuntos de dados definidos como os dados de maior qualidade, conforme citado
da secdo 4.4, e sdo eles o Rolamentol.3, Rolamentol.7 e Rolamento2.3. Observou-se
também que o desempenho dos modelos treinados com quatro componentes do PCA ob-
tiveram melhores desempenhos ao serem submetidos a métrica selecionada.

Tabela 3. Erro percentual calculado.

Quantidade de componentes no PCA
2 4

SVR GB RF SVR GB RF
Rolamentol.3 | -55,174 12,175 -8,569 -55,090 -1,100 -9,74
Rolamentol.4 | -2511,648 | -1217,756 | -867,109 | -2511,597 | -755,315 | -866,14
Rolamentol.5 | -487,776 | -348,074 | -417,944 | -488,059 | -508,900 | -423,09
Rolamentol.6 | -554,480 | -391,700 | -596,199 | -554,823 | -546,817 | -598,89
Rolamentol.7 | -24,223 14,420 -8,791 -24,279 -7,362 -9,36
Rolamento2.3 | 43,581 -30,777 10,242 | 43,638 -13,368 | 9,74
Rolamento2.4 | -196,421 | -202,588 | -48,770 | -196,274 | -32,880 | -51,73
Rolamento2.5 | -38,979 49,978 78,026 -38,534 63,520 77,96
Rolamento2.6 | -227,745 | -56,438 -23,388 | -226,949 | -9,474 -25,33
Rolamento2.7 | -690,683 | -1133,500 | -939,414 | -687,075 | -974,210 | -979,38
Rolamento3.3 | -574,608 | 59,041 -192,457 | -575,770 | -363,836 | -70,58

A Tabela 4 apresenta resultados obtidos pelos trabalhos relacionados apresentados
em [Sutrisno et al. 2012] e [Patil et al. 2018]. Neles foram aplicados, respectivamente,
uma metodologia de detec¢ao de anomalia na frequéncia e dois métodos ensemble, as
Florestas aleatdrias e o Gradient Boosting. Pode-se observar que os melhores resultados
obtidos pela metodologia proposta nesse trabalho se igualam, ou até superam, resultados
obtidos por esses trabalhos relacionados (Rolamentol.3, Rolamentol.7, Rolamento2.3,
Rolamento2.5). No entanto, metodologias mais complexas, tiveram melhores desem-
penhos nos casos de dados com maior variabilidade. Em [Patil et al. 2018] a melhoria
de desempenho pode ser justificada pela aplicagdo de uma técnica de eliminagdo recur-
siva de caracteristicas, usando validacdo cruzada, e criacdo de novos conjuntos de dados
para o treinamento dos algoritmos, diferenciando-o da metodologia proposta nesse traba-
lho. Através da andlise dos resultados apresentados nas Tabelas 3 e 4 observa-se que o
Gradient Boosting foi o algoritmo que apresentou melhor desempenho para esse tipo de
aplicacao.

6. Conclusoes

Nesse trabalho foi apresentada uma metodologia proposta para realizar a previsdao do
tempo de vida util restante de equipamentos mecanicos a partir de dados de vibracao de
testes realizados até a falha. Essa metodologia foi avaliada utilizando um conjunto de
dados de rolamento. Pode-se perceber que a influéncia do ambiente de teste € muito forte
em uma andlise a partir de dados de vibragdo, além disso a repetibilidade das condi¢des de
teste podem ndo ser suficientes para obter resultados com mesmo erro percentual. Sendo



Tabela 4. Resultados obtidos por [Sutrisno et al. 2012] e [Patil et al. 2018].

Deteccao de anomalia
ni frequéncia . RE . GB
[Sutrisno et al. 2012] [Patil et al. 2018] | [Patil et al. 2018]

Rolamentol.3 37 -1,17 -0,61
Rolamentol.4 80 -2,46 2,34
Rolamentol.5 9 12,73 8,68
Rolamentol.6 -5 28,32 22,40
Rolamentol.7 -2 -4,90 -3,29
Rolamento2.3 64 29,47 19,86
Rolamento2.4 10 7,12 4,66
Rolamento2.5 -440 27,32 9,01
Rolamento2.6 49 3,89 0,41
Rolamento2.7 -317 4321 49,22
Rolamento3.3 90 32,09 12,67

assim, mesmo para condi¢Oes idénticas de teste os arquivos contavam com tempos até a
falha diferentes e comportamentos vibracionais diferentes, dificultando a identificacdo de
padroes. Os melhores desempenhos foram obtidos nos casos onde o comportamento dos
dados segue a l6gica esperada, onde com a evolugao temporal e aproximacao do momento
da falha, observa-se maior amplitude de vibragdo, comportamento esse que marcava um
padrao de falha. Os piores desempenhos no que diz respeito ao erro percentual da previsao
se deram principalmente nos conjuntos de dados com maior variabilidade, onde houveram
picos de vibracao aleatdrios ao longo de todo tempo, sem um padrao claro de falha.

A utilizacdo de dois e quatro componentes na anélise de componentes principais
mostrou que nao houve diferenga marcante no modulo do erro percentual. Ao realizar
uma andlise mais profunda pode-se observar que os resultados obtidos para os quatro
componentes obtiveram majoritariamente valores negativos que, para a aplicacdo, signi-
fica que a falha foi prevista de maneira tardia. Apesar disso tais resultados podem ser
utilizados, na pratica, para propor intervalos de tempo nos quais possam ocorrer a falha.

Pode-se ainda comparar os resultados obtidos com trabalhos relacionados que se
propuseram a trabalhar com o mesmo conjunto de dados. Constatou-se a importancia
de uma fase de tratamento de dados robusta e que utilize diversas técnicas em conjunto,
a fim de obter melhores resultados para dados com maior variabilidade. No entanto, os
conjuntos de dados julgados como melhores pela metodologia proposta nesse trabalho
obtiveram resultados similares ou até melhores que trabalhos relacionados.

Como trabalhos futuros, essa metodologia também pode ser aplicada a outros con-
juntos de dados que contenham medi¢des de outros tipos de equipamentos até a falha.
Além disso, pode-se verificar o tratamento de dados mais complexo para dados julgados
como nao apropriados e a aplicacdo de outros algoritmos de aprendizado de méaquina.
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