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Resumo da Dissertacao apresentada a UFAM como parte dos requisitos necessérios

para a obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

PROGNOSTICO DE FALHAS EM ROLAMENTOS BASEADO EM MODELOS
GRANULARES EVOLUTIVOS

Claudio Duarte Silva Filho

Orientadores: [ury Valente de Bessa

Raoni de Paula Lourenco

Programa: Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica

A manutencao preditiva é fundamental para garantir a continuidade opera-
cional na industria, sendo um dos pilares da Industria 4.0, onde sensores e sistemas
cibernéticos permitem o monitoramento continuo de equipamentos. Nesse contexto,
o Prognoéstico e Gerenciamento de Satude surge como uma abordagem para pre-
digao de falhas por meio da estimativa da vida tutil restante de méaquinas usando
algoritmos baseados em modelos fisicos, estatisticos e técnicas de inteligéncia com-
putacional capazes de analisar parametros operacionais e calcular o tempo de vida
até a falha. Contudo, os métodos tradicionais de predicao enfrentam limitagoes,
como a dependéncia de grandes volumes de dados para treinamento, estrutura e pa-
rametros fixos, alto custo computacional e baixa interpretabilidade. Essas restrigoes
tornam tais métodos ineficazes em cenéarios reais, onde ha escassez de dados histori-
cos, mudancas operacionais bruscas e a necessidade de modelos computacionalmente
eficientes e explicaveis. Para superar essas limitacoes, esta pesquisa propoe o Pre-
ditor AutoCloud, um modelo granular e evolutivo que aprende de forma continua
e autonoma, ajustando seus parametros e expandindo ou reduzindo sua estrutura
conforme as caracteristicas dos dados. Além disso, sua abordagem baseada em gra-

nularidade permite gerar predi¢coes mais interpretaveis e adaptaveis as variacoes do

vil



sistema. Os testes preliminares do Preditor AutoCloud demonstram sua capaci-
dade de contornar os desafios apresentados, oferecendo predi¢oes mais adaptaveis e
interpretaveis.

Palavras-chave: Manutencao Preditiva, prognostico, modelos evolutivos,

granularidade, adaptacao, interpretabilidade.
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Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

FAILURE PROGNOSIS IN ROLLING BEARINGS WITH EVOLVING
GRANULAR MODELS

Claudio Duarte Silva Filho

Advisors: Tury Valente de Bessa

Raoni de Paula Lourenco

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

Predictive maintenance is essential to ensure operational continuity in the
industry, being one of the pillars of Industry 4.0, where sensors and cyber-physical
systems enable continuous equipment monitoring. In this context, Prognostics and
Health Management (PHM) emerges as an approach for failure prediction through
the estimation of the Remaining Useful Life (RUL) of machines using algorithms
based on physical models, statistical methods, and computational intelligence tech-
niques capable of analyzing operational parameters and calculating the time to fail-
ure. However, traditional prediction methods face limitations such as dependency on
large volumes of training data, fixed structures and parameters, high computational
cost, and low interpretability. These constraints make such methods ineffective in
real-world scenarios, where there is a lack of historical data, abrupt operational
changes, and the need for computationally efficient and explainable models. To
overcome these limitations, this research proposes the AutoCloud Predictor, a gran-
ular and evolutionary model that learns continuously and autonomously, adjusting
its parameters and expanding or reducing its structure according to the characteris-
tics of the data. Additionally, its granularity-based approach enables the generation
of more interpretable and adaptable predictions to system variations. Preliminary

tests of the AutoCloud Predictor demonstrate its ability to address the challenges
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presented, offering more adaptable and interpretable predictions. However, its ac-
curacy has not yet reached the expected level, highlighting the need to explore
potential improvements addressed throughout this study.

Keywords: Preditive maintenance, prognostics, evolving models, granular-

ity, adaptation, interpretability.
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Capitulo 1

Introducao

A manutencao de equipamentos é crucial para promover a continuidade ope-
racional e seguranga industrial. No contexto da Industria 4.0, a integracao entre dis-
positivos fisicos e digitais permite a comunicagao direta entre maquinas e sistemas
cibernéticos criando um ecossistema interconectado capaz de centralizar informa-
¢oes acerca de cada ativo em um parque fabril, proporcionando o monitoramento e
a tomada de decisao em tempo real, e contribuindo para uma manuten¢ao dindmica
e proativa.

Assim, as tecnologias contemporaneas viabilizam a abordagem preditiva de
manutencao, caracterizada pela antecipagao das falhas de um equipamento baseada
na analise continua de seus parametros de funcionamento. Nesse Ambito, o conceito
de Prognostico e Gerenciamento de Saude, ou Prognostics and Health Management
(PHM) em inglés, surge como uma abordagem sistematica de monitoramento do
ciclo de vida de um equipamento, objetivando reduzir/eliminar inspe¢oes e manu-
tencoes periddicas mediante monitoramento preciso, deteccao de falhas incipientes
e predigao de falhas iminentes, (Kalgren et al., 2006).

O prognostico é a etapa do PHM responséavel por estimar de forma confiavel
e precisa a Vida Util Restante, ou Remaining Useful Life (RUL) em inglés, de um
equipamento/dispositivo, acompanhando e analisando a progressao de seu estado de
saude/degradagdo, dentro de um intervalo de confianga associado, (Kalgren et al.,
2006). Nesse sentido, o prognostico pode potencialmente prevenir danos criticos,
otimizar o tempo médio entre falhas, além reduzir custos de manutencao.

A RUL é estimada por algoritmos fundamentados em modelos fisicos, esta-



tisticos ou inteligéncias computacionais através da predicao do instante de tempo
imediatamente anterior a ocorréncia de uma falha em um equipamento ou um de
seus componentes, a partir de seus dados operacionais. Contudo, a precisao do va-
lor calculado pode ser afetada pelo aumento da complexidade nos dados sequenciais
(normalmente nao-lineares), variagoes e incertezas no tempo, além da dificuldade de
criar um indicador que mega o nivel de satude/degradagao a partir dos dados.

Diante disso, diversas ferramentas computacionais como Machine Learning
(ML) e Inteligénica Artificial (IA) vém sendo desenvolvidas e/ou otimizadas em
pesquisas cientificas acerca do prognosticos de falhas em maquinas/equipamentos
como turbinas a gas, fresadoras, baterias, rolamentos entre outros, (Lei et al., 2018;
Ramezani et al., 2019).

Em todo caso, as ferramentas de inteligéncia computacional sugeridas obje-
tivam aprender o padrao de desgaste de um equipamento, estabelecendo uma apro-
ximagao funcional entre o tempo e respectivo nivel de satude/degradagao. Artificial
Neural Networks (ANN), Support Vector Machine (SVM) e Decision Tree Regressor
(DTR) séo apenas alguns exemplos de técnicas utilizadas para aprender a relagao
entre nivel de degradacao e "tempo de vida", conforme os registros de (Polverino
et al., 2023).

Entretanto, mesmo sendo solugoes potencialmente viaveis para calculos de
prognostico, os algoritmos apresentam diversas limitacoes e empecilhos num cenario
fabril real. Autores como (Bagri et al., 2024; Kan et al., 2015; Ramezani et al., 2019)
apresentam revisoes da literatura acerca dos algoritmos utilizados para calculo de
RUL pontuando suas respectivas limitacoes. Por exemplo, a precisao de SVMs
e DTRs dependem de hiperprametros especificamente, além de demandar longos
treinamentos, € ANNs como Convolutional Neural Networks (CNN), demandam
grandes quantidades de dados pré-existentes, além prover dados de opacos de dificil
explicagao.

Simultaneamente, algoritmos de abordagens mais sofisticadas, como modelos
hibridos, buscam mitigar algumas das limitagoes apresentadas ao combinar modelos
diferentes. Redes Neuro Fuzzy (NF), por exemplo, aliam a capacidade de apren-
dizado das ANNs a capacidade de lidar com incertezas da légica Fuzzy, criando

modelos adaptaveis as variagoes dos dados e explicaveis gragas as regras linguisticas



(Kan et al., 2015), porém ainda pecam por demandarem uma base de dados para
treinamento extensa e por exigirem um custo computacional elevado.

No geral, as desvantagens dos algoritmos de predi¢ao de abordagem conven-
cional relacionam-se & modelagem dependente de grandes quantidade de dados, as
estacionariedades estrutural e paramétrica, e & pouca ou nenhuma interpretabili-
dade dos resultados. A primeira implica na necessidade de um historico de dados
pré-existente suficientemente abrangente para o treinamento de um modelo prévio.
A segunda desavantagem implica na incapacidade de lidar com perturbacoes pontu-
ais e/ou mudancas operacionais, demanda por hiperparametriza¢do manual, custo
computacional fixo e demanda por retreinamentos peridédicos. E a terceira implica
na auséncia de lastro explicativo capaz de descrever as relagoes entre os dados ope-
racionais fornecidos e predigoes de RUL realizadas.

Considerando um cenario industrial marcado pela falta de histérico de dados,
por constantes mudangas/perturbagoes nas condigoes operacionais e pela tomada de
decisoes devidamente fundamentadas, nota-se a necessidade de um modelo alterna-
tivo fundamentados na independéncia de dados, aprendizado e mutacao continuas
e interpretabilidade. O primeiro fundamento mitiga a necessidade de dados e etapa
de treinamento de modelo. O segundo promove a assimila¢ao de novas informagoes
e padroes contidos nos dados consecutivos, desencadeando o ajuste de parametros
e alteragoes estruturais para contemplar novas circunstancias operacionais. E o ter-
ceiro garante predi¢oes de RUL transparentes e explicdveis. Dessa forma, modelos

de TA Evolutivos se destacam por suprir as demandas citadas.

1.1 Objetivos da Dissertacao

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo de inteligéncia artificial evolutivo capaz de realizar o

prognostico de falhas em equipamentos com predi¢oes de RUL precisas e confidveis.

1.1.2 Objetivos especificos

Este trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:



1. Desenvolver um modelo de inteligéncia artificial:

e que nao dependa de dados para treinamento de um modelo prévio.
e que exclua a necessidade de armazenamento de dados.

e versatil e mutavel capaz de se adequar as mudangas operacionais e per-

turbagoes nos dados.

e com mecanismo de autoajuste de parametros e estruturas desencadeado

pela assimilacao continua de informacgoes contidas nos dados.

e com mecanismo de associacao de estagio de degradagao a predi¢ao de

RUL

e com mecanismo de transparéncia capaz de explicar relagoes entre dados

e predicoes de RUL
2. Analisar a capacidade de aprendizado a partir do zero do modelo.

3. Analisar e comparar a performance do modelo com a de outros modelos diante

da mesma base de dados.

1.2 Justificativa

A justificativa para o desenvolvimento deste trabalho baseia-se na demanda
por solugoes que integrem a capacidade preditiva de RUL em equipamentos indus-
triais no ambito da Industria 4.0, promovendo a seguranca e a continuidade ope-
racional num cendario caracterizado pela auséncia e escassez de histérico de dados
acerca do funcionamento de equipamentos e pela mudanca das suas circunstancias
operacionais.

Além disso, dada a baixa disponibilidade de publicac¢oes cientificas que uti-
lizem Modelos Evolutivos para predicao de prognostico de falhas em equipamentos,

vé-se a oportunidade de explora-los nesse contexto e verificar sua viabilidade.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado segundo a seguinte divisao de capitulos:



O Capitulo 1 contextualiza o tema pesquisado, prognostico de falhas em equi-
pamentos com modelos computacionais para predicao de vida 1til restante, e

define os objetivos gerais e especificos almejados.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teodrica das principais ferramentas e
dispositivos/equipamentos usados no desenvolvimento deste trabalho: PHM,
rolamentos, processamento de sinais, redes neurais artificiais, sistemas evolu-

tivos, computacao granular e sistemas granulares evolutivos.

O Capitulo 3 discorre sobre as principais publicagoes recentes acerca do prog-
nostico de falhas em equipamentos, pontuando peculiaridades de cada etapa,
desde a aquisi¢ao de dados ao calculo da vida 1til restante por meio de modelos

computacionais.

O Capitulo 4 define a metodologia de desenvolvimento desta pesquisa, apre-
sentando a base de dados utilizada, o método de mapeamento de falhas, as
ferramentas de processamento de sinal, o processo de extracao e definicao ca-
racteristicas, a criacao de um indicador de satide e o algoritmo de predigao

proposto.

O Capitulo 5 expoe os resultados alcan¢ados pelo algoritmo proposto, comparando-

os aos resultados atingidos por outros algoritmos.

O Capitulo 6 conclui esta obra, apontando oportunidades de melhoria e su-

gestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

Este capitulo fornece fundamentos e defini¢oes acerca dos conhecimentos teé-
ricos utilizados para o desenvolvimento desta pesquisa. A Segao 2.1 expoe os con-
ceitos, etapas e metodologias acerca do Prognodstico e Gerenciamento de Saude de
equipamentos. A Secao 4.1.1 apresenta detalhadamente aspectos construtivos, fun-
cionamento e possiveis falhas em rolamentos. A Segao 2.2 introduz o conceito de
processamento de sinais orientados ao prognostico de falhas e apresenta uma de suas
abordagens. A Secao 2.4 fala acerca de sistemas inteligentes e das caracteristicas que
os classificam em adaptativos ou evolutivos. Finalmente, Secao 2.5 discorre acerca
de sistemas inteligentes de caracteristicas simultaneamente evolutivas e e granulares

pontuando sobre um dos métodos de granulacao de dados.

2.1 Prognoéstico e Gerenciamento da Satde

O PHM é um paradigma baseado em computacao fundamentado no conhe-
cimento fisico, informacoes e dados sobre a operagao e conservagao de maquinas e
equipamentos cujo objetivo detectar ¢ o desgaste de componentes, detectar e di-
agnosticar falhas e prever a vida ttil, viabilizando o gerenciamento proativo da
manutengao, (Zio, 2016, 2022)

Seu funcionamento se da a partir da simbiose entre o meio fisico e o virtual,
onde sensores para medicao de parametros de funcionamento, aliados a uma inter-
face computacional, viabilizam a coleta e analise de dados acerca da operacao de

um equipamento, permitindo o monitoramento de condi¢ao, o acompanhamento do



desgaste e o prognostico de falhas através de calculos de RUL. A Figura 2.1 ilustra

um panorama acerca do PHM.

Prognoéstico e Gerenciamento da Satde
Medicao de Parametros Detecgao e Diagnéstico Prognéstico
L~
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™
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Sensores/Instrumentagao Analise dos Parametros Predicao de RUL

Figura 2.1: Panorama do PHM.

Os resultados da elaboracao do PHM sao utilizados para apoiar decisoes de
manutenc¢ao baseada no monitoramento da condi¢ao, antevendo falhas e promovendo
operagoes eficientes, confiaveis e seguras. Para isso, normas como a ISO 13381-
1:2015 Condition monitoring ang diagnostics of machines - Prognostics definem
direcionamentos para a implementacao do modelo. Resumidamente, o PHM pode

ser alcancado seguindo as trés etapas expostas na Figura 2.2.

Detecgao Diagnostico Prognostico
de Falhas de Falhas de Falhas

Figura 2.2: Etapas de realizagao do prognéstico.

A detecgao, primeira etapa, consiste na identificagdo de anomalias operaci-
onais de um equipamento/componente. A partir do estabelecimento dos valores
normais de referéncia para os parametros de funcionamento, é possivel identificar
detectar anomalias mediante discrepancia observadas entre os valores observados e
os de referéncia. Para isso, usam-se metodologias como a IEC 60812-2018 Anélise
dos Modos de Falha e Seus Efeitos , ou Failure Modes and Effects Analysis (FMEA)
em inglés, capazes de auxiliar no processo de mapeamento de falhas, defini¢oes de

valores operacionais e criticidade.



O diagnostico, segunda etapa, € a classificacao da falha observada no equipa-
mento/componente. Verificam-se os valores de seus parametros e entao determinada-
se a natureza da falha e seu nivel de severidade. Ferramentas de processamento de
sinal como a Fast Fourier Transform (FET), Short Time Fourier Transform (STFT)
e Transformada Wavelet (TW) sdo comumente usadas em sinais de vibragao para
diagnosticar falhas em maquinas rotativas (Strombergsson et al., 2020).

O prognéstico, terceira etapa, consiste no calculo de um tempo de vida ttil
restante e a confiabilidade associada. Dado um modo de falha, seus respectivos
parametros de medicao sao usados para calcular a progressao da degradacao em ins-
tantes futuros até um limite de tolerancia. O periodo entre um instante de referéncia
e o instante em que se atinge o limite de degradacao o calculo da RUL e respectivo
intervalo de confianga (Kalgren et al., 2006; Kan et al., 2015).

Entre as abordagens de prognoéstico, para o calculo do Indicador de Satude
(IS), ou Nivel de Degradacao (ND), a literatura registra métodos baseados em in-
dicadores estatisticos, baseados no comportamento fisico dos dados, e indicadores
virtuais, criados a partir da fusao de multiplos indicadores estatisticos, conforme
(Bagri et al., 2024; Ramezani et al., 2019), além de indicadores artificiais de pouca
explicabilidade criados com algoritmos de Deep Learning (DL) (Cheng et al., 2022b;
Xu et al., 2023).

Ja para os calculos de predigao, sao utilizados modelos fisicos, criados a partir
da modelagem matematica baseada no modo de falha, modelos estatisticos ,baseados
em conhecimentos empiricos e probabilidades, e modelos de IA, capazes de aprender

e reconhecer padroes automaticamente, (Lei et al., 2018).

2.2 Processamento de Sinais

O PHM de equipamentos ¢ realizado através da observacao, analise e manipu-
lacao de sequéncias de dados medidos e registrados consecutivamente e cronologica-
mente ao longo de um intervalo de tempo, comumente denominadas séries temporais
ou sinais. A Figura 2.3 ilustra um sinal genérico onde cada ponto azul corresponde
a um valor y(¢) de um parametro de funcionamento qualquer medido num instante

de tempo t.
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Figura 2.3: Sinal ou Série temporal genérica.

Contudo, valores dos sinais de medi¢oes coletados de equipamentos em am-
bientes reais carregam consigo, além das informagoes inerentes ao proprio equipa-
mento, variagoes, ruidos e pertubacoes do ambiente. Consequentemente, muitas
vezes as informacoes de fato relevantes estao diluidas no sinal.

No contexto real, onde maquinas e sistemas sao constituidos de diversos dis-
positivos, entre os quais rolamentos e engrenagens sao frequentes, o sinal de um
parametro medido é resultado da soma das contribuicoes de todos os dispositivos,
além das interferéncias citadas. Assim, a identificacao padroes associados aos res-
pectivos dispositivos é praticamente impossivel.

Nesse sentido, métodos de tratamento de dados, como o Processamento Digi-
tal de Sinais (PDS), surgem como ferramentas filtragem e remogao das irrelevancias
contidas num sinal, além de dividi-lo em componentes associadas a diferentes dis-
positivos ou perturbagoes.

O PDS é o campo da engenharia dedicado ao estudo e desenvolvimento de
métodos de analise, transformacao e extragao de informagcoes de sinais. Através fer-
ramentas matematicas, estatisticas e computacionais para modelagem, sintese, recu-
peracgao e aprendizado, e aplica¢oes em diversas areas como comunicac¢ao, imagem,
e sensores etc, essas técnicas permitem a visualizacao de caracteristicas intrinsecas
do sinal muitas vezes previamente imperceptiveis, (Moura, 2009).

Para fins de prognostico de méquinas, entre as ferramentas de processamento
de sinais frequentemente utilizada nos dltimos anos, o Variational Mode Decompo-
sition (VMD) destaca-se por sua capacidade de decompor um sinal em sub-sinais

associados as suas diferentes componentes.



2.2.1 Variational Mode Decomposition

De forma geral, o VMD é uma técnica de decomposicao de sinais que divide
uma série temporal em véarios modos com propriedades de dispersao especificas que,
quando somados, compoem a série temporal original.

De forma mais técnica, o VMD é uma técnica de PDS nao recursiva e quasi-
ortogonal multi-escala baseada no dominio da frequéncia. O cerne da decomposigao
é a construgao e solu¢ao de problemas variacionais, que combina filtros de Wiener
para remocao de ruido, transformada de Hilbert para solucionar o espectro marginal
e a introdu¢ao de um método multiplicador direcional alternativo para alcancar um
problema irrestrito (Dragomiretskiy and Zosso, 2014) (Chen et al., 2022b).

Dado um sinal x (t) = (x1,22,...,2y), 0 método VMD possibilita sua de-
composi¢ao em um niamero K de modos uy(t) = (ug,, Ug,, - - ., Ugy ), com larguras de
banda limitadas e caracteristicas de esparsidade particulares. (Dragomiretskiy and

Zosso, 2014) propos a decomposigao pelo seguinte esquema sequencial:

e Para cada modo ug, computar o sinal analitico associado por meio da trans-

formada de Hilbert para obter um espectro de frequéncia unilateral.

e Para cada modo, deslocar o espectro de frequéncia do modo para a “banda
base”, misturando com um exponencial sintonizado para a respectiva frequén-

cia central estimada.

e A largura de banda é estimada através da suavidade gaussiana H' do sinal

demodulado, ou seja, a norma L? ao quadrado do gradiente.

O problema variacional restrito resultante segue:

2

Onde {uy} = {uy,ug, ..., ux} representa K modos, {wy} = {wy,wa, ..., wg}

2

representa suas frequéncias centrais correspondentes e x(t) é o sinal original. Na-
K . ..
turalmente, ) ", ux = x(t) é interpretado como o somatério de todos os modos,

sendo também a restricao para a resolucao do problema .
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Para lidar eficientemente com a restricao, os autores combinam o método de
penalidade quadratica e os multiplicadores de Lagrange, culminando no uso de um

Langrangiano aumentado, conforme a equagao a seguir:

L({uk}v {wk}7 >‘) =

2

o [(5@) + %Zt) . uk(t)} o
2

K
+ £ =Y un(t)
k=1 2
K
" <A<t>, 1) - Zuk<t>> 2.2
k=1

Onde « é o segundo fator de penalidade, A é o multiplicador de Lagrange.
A solugao do problema de minimizagao 2.1 é o ponto de sela do Lagrangiano
aumentado L em uma sequéncia de sub-otimizacgoes iterativas chamada Alternate

Direction Method of Multipliers (ADMM), conforme o Algoritmo 1:

Algoritmo 1 ADMM: Conceito de optimizacao para VMD

1: Inicializar {u}}, {w;}, {\'},n <+ 0

2: repita
3: n+<n+1
4 para k=1: K do faga
5: Atualizar uy, :
6:
1 . n n n n
ufgmr ) arg,,, min L({uz:—kl}v {uis b w1 A"} (2:3)
7 fim para
s para k=1: K do faga
9: Atualizar wy, :
10:
1 . n n n n
w;E-n+ = arg,, min L({uf ™'}, {051}, {wi i}, A" (2.4)
11: fim para
12: Dual ascent:
13:
AL AT (X — ZUZ'H) (2.5)
k
14: até Convergéncia: >, ||UZ+1 — uy Hg/H uZH; <€

Para garantir a otimizagao do problema descrito dor 2.1 faz-se necessério
calcular modos uy e frequéncias centrais wy, que minimizem seu custo. Os modos e

as frequéncias centrais sao atualizadas pelas equacoes a seguir:

ALy — X(w) — > i Ui(w) + @
14 20&(’(1] — wk>2

(2.6)
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W — fooowmk( )[*dw
K fo |t (w)]2dw

(2.7)

onde X (w), @ (w), A(w) e @' (w) representam as FFTs de x(t), u;(t), A(t) e
up ! (w), respectivamente.

Substituindo os resultados das sub-otimizagoes calculados por 2.6 e 2.7 no
Algoritmo 1, e otimizando diretamente no dominio de Fourier, obtém-se o algoritmo

completo para a decomposi¢ao dos modos variacionais através do Algoritmo 2:

Algoritmo 2 Otimizacao completa para VMD

1: Inicializar {a}}, {wi}, AL, n < 0
2: repita
3: n<—n+1

4 para k=1: K faga
5: Atualizar 4y (w) para todo w > 0:
6: .
X(w) =S, " (w) — ar(w) 4+ 22
’IlZ-‘rl(OJ) — ( ) Ez<k 7 ( ) Zz>l§ 7 ( ) 2 (28)
14 20(w —wp)
7 Atualizar wy:
8:
N 1
WnJrl fO U.}l i ‘de (29)
k fo An+1 |2dw
9: fim para
10: Dual ascent para todo w > 0:
11:
A" W) = AM(w) + 7 (X(w) - Z ﬂZ“(w)) (2.10)
k
llag " —ag 3
12: até Convergéncia: IR <e
k

O resultado do algoritmo implica na decomposi¢ao de um sinal x em um
nimero k de modos uy, também chamadas de Intrinsic Mode Functions (IMF).

Baseado na restrigao da equagdo (2.1), adotaremos a seguinte notagdo da
equagao (2.11) para um sinal z decomposto em K modos pelo VMD. O pseudo

codigo para célculo do VMD pode ser observado no Algoritmo 3.
:B:Zuk:(u1+u2+...+u1<) (2.11)

A Figura 2.4 mostra um sinal submetido ao VMD para divisao de um sinal em
quatro modos (k = 4). Do lado esquerdo vemos o sinal original e suas respectivas
subcomponentes enquanto do lado direito vemos a Transformada de Fourier dos

respectivos modos. Podemos também observar a decomposicao do sinal ao redor de

12



Algoritmo 3 Decomposi¢ao de Modo Variacional (VMD)

1: Inicializagdo {ul}, {w}}, \!

2:n=0

3: enquanto (Zszl Wagﬁ)(—;;tlé(w)“g) < € faca

4: n=n+1 ’

5: para k=1... K faga

6: Atualizar ug: ultt = argmin,, L({ul " Yook, {uf ™ ik, {wP}, A7)

7 fim para

8: parak=1...K faca

9: Atualizar wy: W™ = argming, L({u] ™ }ick, {u] ™ bisg, {01, A7)
10: fim para

. R { K n
11: Atualizar A: A"t =\ + 7 (X — Y ukﬂ)
12: fim enquanto
13: Retornar {uy}

frequéncias centrais wy.
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Figura 2.4: Resultado da aplicagao do VMD.

O VMD ¢ uma técnica eficaz para decomposi¢ao de sinais complexos e com-
ponentes individuais intrinsecas. Pode-se dizer que a filtragem de sinais se destaca
como sua principal utilizacao, facilitando trabalhos de predicao de vida ttil res-
tante em equipamentos industriais e o diagnoéstico de doengas em sinais biomédicos
como eletrocardiograma (ECG) e eletroencefalograma (EEC), (Wang et al., 2024) e
(Pradhan, 2020).
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2.3 Recurrent Neural Networks

Recurrent Neural Networkss (RNNs) sao uma familia de Neural Networks
(NN) para o processamento de dados sequenciais (ou séries temporais) (Bengio et al.,
2017). Ao contrario das NNs tradicionais de feedforward, as RNNs possuem um
loop de feedback que permite lembrar as entradas passadas, tornando-as ideais para
tarefas onde a ordem dos elementos é importante.

A Figura 2.5 ilustra uma RNN genérica, na qual uma amostra de dados
dependente do tempo X, fornece a entrada para uma camada oculta conectada
recursivamente, composta por L unidades descritas pelo vetor de atividade h;,. Essa
atividade é lida para formar uma saida dependente do tempo Y;. A RNN tem
entradas parametrizadas por meio de cada camada, com suas matrizes de pesos

U,V e W (associados as camadas de entrada, oculta e de saida, respectivamente).

]y e P

Figura 2.5: Esquema ilustrativo de uma RNN.

2.3.1 Rede Neural Recorrente de Aprendizado Recursivo

Normalmente, os pesos U,V e W sao ajustados durante uma etapa de trei-
namento offline e estatico, com gradientes calculados pela técnica Back-propagation
Through Time (BPTT), o que pode ser visto como um mecanismo de aprendizado.
No entanto, para utilizar uma RNN em cenérios dindmicos (que necessitem de retrei-
namentos periodicos) seu mecanismo de aprendizado deve ser ajustado para suportar
aprendizado recursivo incremental.

Para lidar com isso, o Random Feedback Local Online (RFLO) foi desenvol-
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vido como um mecanismo de aprendizado recursivo para RNNs (Murray, 2019). A
técnica ¢ uma abordagem baseada em gradientes, adaptada para depender apenas
de informagoes locais sobre a entrada e a saida, além de uma projecao aleatoria do
erro de saida da RNN no feedback.

As equacoes a seguir definem a Recursive Learning Recurrent Neural Networks
(RLRNN) proposta em termos de suas entradas X, e saidas previstas Vi Onde, ay,

é a entrada total, h;, é o vetor de atividade, e e;, é o erro de previsao.

ap = tanh (UX}, + Vhy,_1) (2.12)
hy, =hpy + %[—hhl + tanh (ay,)] (2.13)
Y, = Why, (2.14)
en="Y,— Y (2.15)

O mecanismo de aprendizado baseado em gradientes RFLO ¢ definido pelas
seguintes equacoes de atualizagao dos pesos. Onde 7 sao as taxas de aprendizado, B
é uma matriz aleatoria de pesos de feedback, py, e g sao os produtos acumulados da

atividade pré e pos-sinapticas nas sinapses recorrentes e de entrada, respectivamente.

h
1
AW, = > ey (2.16)
t=1
1 h
AV, = - ; n2[B - ey (2.17)
1 h
AUy = = ; ns[B - edq (2.18)
1 1
Prn = Etanh (ah,l) hh,1 + 11— E Ph—1 (219)
1 1
qn = Etanh (an—1) Xn-1 + (1 — E) qh—1 (2.20)

2.4 Sistemas Inteligentes

No ambiente industrial contemporaneo, méaquinas operam sob condigoes va-
riaveis, complexas e incertas devido ao desgaste progressivo de componentes, mu-

dangas ambientais (temperatura, umidade, vibragao, pressao etc), além alteragoes
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nos requisitos de producao. Esse cenario dinamico impoe desafios significativos para
a predicao de RUL dos equipamentos.

Historicamente, diversas ferramentas de inteligéncia computacional foram de-
senvolvidas para a realizacao de prognostico de falhas em equipamentos, contudo a
maior parte dos modelos de predicao de RUL desenvolvidos a partir de abordagens
convencionais sao treinados com um conjunto fixo de dados pré-existentes e assu-
mem condigoes operacionais constantes ao longo do tempo, tornando-se inflexiveis
e limitados diante de uma realidade com mudancas graduais e abrupta nos dados.

Diante disso, o conceito de Sistemas Inteligentes (SI) surge como uma solugao
mais robusta, flexivel e eficaz aplicavel ao prognostico de falhas. Ao contrario das
abordagens estacionarias, Sls incluem mecanismos aprendizado continuo e autoa-
juste capazes de adequé-los & instabilidade das mudangas operacionais, proporcio-
nando modelos predi¢ao mais confidveis e versateis.

Embora apresentem caracteristicas construtivas dinamicas, Sls sao classifica-
dos em Sistemas Adaptativos (SA), quando capazes de autoajustar seus coeficientes,
ou Sistemas Evolutivos (SE), quando capazes de autoajustar seus coeficiente e sua

estrutura (Angelov, 2002; Lesot and Marsala, 2020).

2.4.1 Sistemas Adaptativos

SAs sao modelos de aprendizado continuo capazes de recalcular seus parame-
tros, garantindo predigoes eficazes pela adaptacao as mudancas dos dados, porém
mantendo uma estrutura fixa e complexidade constante (Angelov, 2002).

Modelos computacionais, como Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (AN-
FIS), combinam nn) e logica fuzzy para ajuste de seus pardmetros com base em
algoritmos de aprendizado supervisionado, como retropropagacao e minimos qua-
drados. No entanto, sua estrutura (nimero de regras Fuzzy) é previamente definida
e nado se altera a chegada de novos dados (Angelov, 2014a).

Vale ressaltar que, embora muitas publica¢oes usem o termo "adaptativo"para
descrever seus modelos, a luz da definicao proposta acima, o ajuste de parametros
nao ¢ realizado continuamente, mas sim desencadeado por algum evento, nao sendo

verdadeiramente "adaptativos".
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2.4.2 Sistemas Evolutivos

SEs representam uma classe mais avangada e dindmica de sistemas inteli-
gentes, diferenciando-se dos SAs por sua capacidade nao apenas de ajustar seus
parametros, mas também de modificar sua estrutura a medida que novos dados sao
incorporados, (Leite et al., 2020). Tal comportamento confere aos SEs versatilidade
para lidar com mudancgas abruptas e gradativas nos padroes dos dados, tornando-os
mais robustos e adequados para ambientes industriais dindmicos e incertos.

Um diferencial dos SEs é a sua capacidade auténoma na adaptacao estrutural,
diferentemente dos SAs, que operam dentro de uma estrutura fixa. Em outras
palavras, enquanto um SAs pode recalibrar seus parametros para refletir pequenas
mudancas nos dados, um SE pode reconfigurar completamente sua estrutura interna
(além de seus parametros), garantindo que o modelo permanega eficiente mesmo sob
mudancas operacionais bruscas e inesperadas, além de modificar a complexidade do
modelo. Nesse contexto, a logica fuzzy é significativamente explorada. Ao invés
de trabalhar com dados de valor exato, regras fuzzy sao utilizadas para representé-
los em graus de pertinéncia, permitindo que os SEs trabalhem com probabilidades

graduais, no lugar de valores rigidos e precisos.

Sistemas Evolutivos Inteligentes

/\

Fuzzy Nao-fuzzy
Baseado em Regras Arvore Neural Redes Neurais Modelos Estatisticos

N

Linguistico Funcional

Neuronios Triangulares Neuronios Nao-lineares

Figura 2.6: Classificagao de alguns SEIs. Adaptado de: Lemos et al. (2013)

Sistemas evolutivos fuzzy podem, dinamicamente, criar e modificar regras
para se adaptar as caracteristicas dos dados, ou fundir regras redundantes e remover
regras irrelevantes para reduzir sua estrutura. Ademias, regras fuzzy representam os

dados de forma linguistica e interpretavel, permitindo associacga-los as circunstancias
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operacionais do sistema. A Figura 2.6 apresenta alguns tipos de SEs.

Um exemplo classico de SE fuzzy é Evolving Takagi-Sugeno (eTS), proposto
por (Angelov, 2002). Trata-se de um modelo baseado em regras que evolui sua es-
trutura e parametros em tempo real, adaptando-se a novos dados sem a necessidade
de intervencao externa. Outro exemplo é Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy Inference
System (DENFIS) de (Kasabov and Song, 2002), que combina NNs e logica fuzzy

para criar modelos dindmicos e adaptativos.

2.5 Sistemas Evolutivos e Computacao Granular

Apesar das vantagens apresentadas pelos SEs, existem desafios relativos a
gestao de sua complexidade e interpretabilidade, pois & medida que novos dados
sao observados, pode haver uma expansao ou contracao estrutural ocasionando o
excesso ou a escassez de regras, neurdnios ou fungoes de decisoes, comprometendo
sua eficiéncia computacional. Nesse contexto, a Computagao Granular (CG) se

apresenta como uma abordagem proeminente de aperfeicoamento para SEs.

2.5.1 Computacao Granular

A Computagao Granular é um paradigma de processamento de dados que
objetiva a criagdo de Granulos de Informagao (GI), uma espécie de “cluster” capaz
de representar conjuntos de dados agrupados por similaridade, adjacéncia funcional,
indistinguibilidade, e sao capazes de encapsular propriedades e padroes descritivos
de um fendémeno (Pedrycz, 2001).

Diferentes métodos de granulacao de dados sao utilizados, cada um adequado
a diferentes tipos de aplicagbes e niveis de incerteza. A logica Fuzzy, por exemplo,
permite a criagao de granulos baseados em graus de pertinéncia, possibilitando uma
transicao suave entre diferentes categorias e tornando o modelo mais flexivel diante
da incerteza (Leite et al., 2010). A granulacao por intervalos aritméticos agrupa os
dados dentro de intervalos numéricos fixos, sendo 1til para reducao de complexidade
e modelagem estatistica (Leite et al., 2009). J& a granulagao por densidade, utili-
zada em métodos como o Density-based spatial clustering of applications with noise

(DBSCAN), identifica granulos de informagao com base na concentragao dos dados,
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sendo eficiente para detecgao de padroes e anomalias (Jacob and Ramani, 2012).

Independentemente do método, a qualidade da granulagao deve ser analisada.
Dado um granulo G;, a granularidade p; (razéo entre a quantidade de seus elementos
internos e a quantidade total de dados observados) é uma métrica que permite avaliar
sua generalizacao e especificidade, garantindo que os granulos sejam internamente
homogéneos, porém distintos entre si.

Ainda nesse contexto, (Pedrycz and Homenda, 2013) introduz o Principle of
Justifiable Granularity (PJG), como uma ferramenta para auxiliar na granulagao
coerente dos dados. A cardinalidade dos elementos de um granulo e o tamanho
de sua area de cobertura permitem quantificar sua generalizacao e a especificidade.
Assim, um granulo é justificivel quando uma quantidade significativa de dados é
abrangido por uma pequena area de cobertura.

O autor também apresenta um método de alocagao 6tima de granularidade da
informagao, onde os granulos sao formados de maneira a otimizar essa relacao entre
cobertura e especificidade através de técnicas de otimizacao que ajustam dinamica-
mente os parametros dos granulos para melhor se adequar aos dados disponiveis.

A Figura 2.7 ilustra a ideia por trés da granulacao dos dados. A partir de um
conjunto finito de dados (x1,...,x19) é possivel organizé-los em Gls caracterizados
por parametros P; calculados segundo abordagens de conjuntos Fuzzy, conjuntos

aproximados, intervalos aritméticos, tipicidade e excentricidade etc.

W
00 ® 6

Figura 2.7: Granulagao de dados.
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2.5.2 Sistemas Granulares Evolutivos

A fundamentagao de SEs na CG proporciona uma representagao mais flexivel
e adaptativa dos dados, permitindo que a estrutura do modelo evolua de forma mais
eficiente e escalavel. A granulacao permite a organizacao coesa e o encapsulamento
dos dados em caracteristicas (parametros como média, densidade, variancia etc)
daquele instante, consecutivamente adaptadas nos instantes seguintes.

O Sistema Granular Evolutivo (SGE), ou Modelo Granular Evolutivo (MGE),
nao opera exclusivamente com os dados propriamente ditos, mas com sua represen-
tacao granular, tornando-se menos vulneraveis as oscilacoes e variagoes abruptas nos
dados.

O prototipo ilustrado pela Figura 2.7 expoe a ideia de um modelo de predicao
evolutivo sustentado pela granulacao de dados. A partir de um dado x; num instante
h, ocorre a criagao ou exclusao de granulos G; associados a uma série de parametros
Pin. Finalmente, uma fungao g(zp,P), de qualquer natureza, realiza a predi¢ao de
um valor y;, a partir de z;, e respectivos parametros granulares.

Naturalmente, a criagao de granulos é desencadeada pela inexisténcia de gra-
nulo capaz de abranger um dado. Ja a fusao de granulos pode ser ocasionada pela
sobreposicao das zonas de abrangéncia de dois ou mais granulos, e a exclusao pode
ser mediante a inatividade de granulo ao longo do tempo. Ressalta-se que os dois
altimos eventos citados nao possuem um critério bem estabelecidos, sendo definidos
pelo desenvolvedor.

Em todo caso, a variacao da quantidade i de granulos G afeta a quanti-
dade de operacoes realizadas da etapa de parametrizagao a predicao, influenciando
diretamente no custo computacional requerido para os calculos, ao contrario dos
algoritmos de abordagem convencional de sua estrutura fixa.

A granulagao dos dados, aspecto fundamental dos SGEs, nao esta associada
a uma metodologia em especial, havendo diferentes abordagens com diferentes per-
formances. Logica Fuzzy, intervalos aritméticos, conjuntos aproximados, tipicidade
e excentricidade sao apenas alguns exemplos de métodos de granulacao utilizados.

A Tabela 2.1 sugere alguns SGEs e suas respectivas abordagens de granulagao.

20



Modelo

Meétodo de Granulagao

Referéncia Bibliografica

Evolving Takagi—Sugeno - TS

Logica Fuzzy

(Angelov and Filev, 2004)

Fuzzy Based Evolving Model -
FBeM

Logica Fuzzy

(Leite et al., 2011)

Evolving Granular Neural

Network - eGNN

Logica Fuzzy

(Leite et al., 2010)

Interval Based Evolving

Model - IBeM

Intervalos Aritméticos

(Leite et al., 2009)

TEDAPredict

Tipicidade e Excentricidade

(Kangin and Angelov, 2015)

TEDAC]lass

Tipicidade e Excentricidade

(Kangin and Angelov, 2015)

AutoCloud

Tipicidade e Excentricidade

(Bezerra et al., 2020)

Tabela 2.1: Sistemas Granulares Evolutivos e Métodos de Granulacao.

2.5.2.1 Analise de Dados Baseada em Tipicidade e Excentricidade

Entre os SGEs exibidos pela Tabela 2.1, destacam-se os modelos com gra-
nulacao de dados baseada analise da Tipicidade e Excentricidade, Tipicality and
FEccentricity Data Analytics (TEDA) em inglés, (Angelov, 2014b), devido sua facil
implementagao, boa interpretabilidade e baixo custo computacional (Bezerra et al.,
2020; Kangin et al., 2016).

Fundamentado pelas propostas de similaridade e dissimilaridade inicialmente
exploradas por (Angelov and Yager, 2012), o TEDA propoe a distancia (Euclidi-
ana, Mahalanobis, cossenoidal etc) entre os dados para mensurar suas proximidades
(numa ideia anéloga & pertinéncia Fuzzy) e entao organizé-los em subespagos coesos.

Esses "subespacos coesos de dados" apresentam diferentes taxonomias basea-
das nas caracteristicas de suas zonas de abrangéncia. Enquanto clusters apresentam
subespagos com regides e fronteiras bem estabelecidos, os GIs de (Pedrycz, 2000)
e as nuvens (clouds, em inglés) de (Angelov and Yager, 2012) apresentam regices
e fronteiras eventualmente difusas/sobrepostas, além de outras similaridades e dis-
tingoes muito sutis. Dessa forma, neste trabalho, nuvens serao consideradas um
subtipo de granulo de informacao, sendo referidos desta forma.

Reiterando a definicao proposta na Subsecao 2.5.1, GIs sao criados pelo agru-
pamento de dados de acordo com critérios de semelhanga. No caso do TEDA, com

base nos critérios de Tipicidade 7 e de Excentricidade £, indicadores de similaridade
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e dissimilaridade, respectivamente.

A excentricidade descreve o quao distante/dissimilar uma amostra especifica
é em relagao as demais, (Bezerra et al., 2020). Matematicamente, é definida como
a soma das distancias d de uma amostra de dados em particular a todas outras
amostras, dividido pala soma das distancias de todas as amostras de dados a todas
outras amostras, assim a excentricidade compreende um valor entre 0 e 1. Para um
granulo §; num instante %, a excentricidade &, ; de uma amostra z; é definida por

(Angelov, 2014a) e (Costa et al., 2015) conforme (2.21).

_ Z?:l d(Xh’Xj)
Z?:l ZZ:1+1 d(vaXk)
Th =1 — fh (222)

9}

(2.21)

A tipicidade se relaciona com a proximidade/similaridade de uma amostra
de dados com os valores de amostras anteriores. Matematicamente, é definida como
o complemento da diferenca entre 1 e o valor da excentricidade. Para um granulo
G; num instante h, a tipicidade 7,,; de uma amostra z;, ¢ definida conforme (2.22)

A granulagao por Tipicidade e Excentricidade de uma amostra de dados xy,
num instante h é ilustrada pela Figura 2.8, onde num universo de ¢ granulos, calcula-
se a Excentricidade &;;, de zj diante de cada granulo de informacao G;| i € Z < ¢,

permitindo avaliar a similaridade ou dissimilaridade de z; diante de G;

4 -
'@ ® ) T e
/ \ L7 ~
/ ® ‘ ‘ o
/ \ / \
/ \ / \
i

I ' . /
\ / \. /
\ .

. / N . .
X . /
7/

Figura 2.8: Granulagdo de dados baseado em TEDA.
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A vantagem proposta pelo TEDA, detalhado em (Angelov, 2014b), esta na
caracteristica recursiva de execucao dos calculos de Tipicidade e Excentricidade
de uma amostra z;, para um granulo G;, baseada exclusivamente nos parametros
caracterizadores Py, = {Sin, fin, Win, 05} (respectivamente, cardinalidade, média,
média do produto interno e variancia), excluindo a necessidade de armazenamento
de dados.

Assim, a equagao para céalculo da Excentricidade proposta anteriormente é
ajustada para um formato de calculo recursivo, enquanto a Tipicidade continua
calculada por (2.22). Neste trabalho, o célculo das distancias d entre amostras, de

(2.21), sera realizado distancia Euclidiana, conforme (2.23).

€ = R Xi) " (pn — Xn)

s, Spo?

(2.23)

Onde os parametros caracterizadores P; sao calculados recursivamente pelas

equagoes (2.24), (2.25), (2.26) e (2.27).

Sy =Sp-1+1 (2.24)
sp—1 X
[h :Mh—lw +=0 (2.25)
Sh Sh
sn—1) XX
w, :uh_l( n=l) X i (2.26)
Sh Sh
O =up — i, [h- (2.27)

Apos os célculo dos parametros P; de um granulo G; associado a uma amostra
xp,, verifica-se sua localizagao diante da zona de abrangéncia de G;. (Angelov, 2014b;
Bezerra et al., 2020; Kangin et al., 2016) estabelecem que isso ocorre segundo a
inequagao proposta por (2.28).

m2+1
Sh

En < (2.28)

Onde m é um parametro de sensibilidade para criacao de granulos e, caso a
condicao nao seja atendida, a criacao de um novo granulo ¢ desencadeada. Ressalta-
se também que (2.28) pode ser reescrita em fungao da tipicidade 7 e de outros tipos

de distancia, sofrendo pequenas alteracoes.
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2.5.2.2 Clusterizacao Baseada em TEDA

As publicagoes cientificas acerca do TEDA apresentam algoritmos para clus-
terizacao de dados com alguma recorréncia, onde é possivel observar predominancia
da fundamentagao utilizada no algoritmo TEDAC]luster proposto por (Kangin and
Angelov, 2015). Contudo, (Bezerra et al., 2020) apresenta o algoritmo AutoCloud,

onde sutis diferengas proporcionam vantagens em relacao ao TEDACluster.

2.5.2.3 Algoritmo TEDACIluster

No algoritmo TEDACIluster, para cada amostra x; e granulo G; capazes de
atender a inequagao (2.28), calcula-se o respectivo nivel de ativa¢do w;. A amostra
xp € entao associada ao granulo de maior w; e os parametros P; sao atualizados.
Contudo o algoritmo nao prevé mecanismo de exclusao/fusao de granulos, tendendo

unicamente a expansao de sua estrutura ao longo do tempo.

Tih

—n (2.29)
Zj:l Tjh

Wip, =

2.5.2.4 Algoritmo AutoCloud

Distintamente, o AutoCloud propoe a associacao de toda amostra x; a um
granulo G; capaz de atender a (2.28), possibilitando que uma amostra seja contem-
plada por um ou mais granulos simultaneamente.

Consequentemente, um mecanismo de combinac¢ao granular é proposto apoi-
ado pela simultaneidade granular apresentada pelas amostras. Quando a interse¢ao
amostral s, "9 de dois granulos G; e G; for suficientemente elevada, a fusao gra-

nular ¢ desencadeada conforme as Inequagoes (2.30) e (2.31).

i N Gj i N Gj
si g”>sl-h—sh 9. (2.30)

sy N s g — sy 19 (2.31)

Evidentemente, a fusao dos granulos G; e G; cria um granulo resultante G,
que contempla as amostras singulares e simultaneas dos granulos originais. Assim,
a cardinalidade resultante s,, do novo granulo é calculada por (2.32). Ja os ou-

tros parametros resultantes P, de G, sao calculados pela média ponderada pelas
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cardinalidades s;, € s;, dos GIs originais, conforme (2.33), (2.34) e (2.35).

Gi N Gj
Srh =Sih + Sjh — S}, ’

_ SihMih 1 Sjnibin
Hrh =
Sip + Sjih
SinUip + thujh

Urp =
Sin + Sjn

o (sin—1)op, + (sjn — 1)o3,

Sih + Sjn — 2

Orh =

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

Naturalmente, o mecanismo de fusao granular proposto diminui a quanti-

dade de granulos existente. Assim, diferentemente do TEDACluster, o AutoCloud

apresenta uma estrutura expansivel ou compressivel mais versatil, podendo eventu-

almente, reduzir a complexidade estrutural do algoritmo. A seguir sd@o expostos os

pseudocodigos referentes & execugao do algoritmo AutoCloud.

O Algoritmo 4 é responsével pela criacdo de granulos. E executado na pri-

meira iteracdo do Autocloud e sempre que nao houver granulo capaz de comportar

um dado.

Algoritmo 4 Mdédulo de Criagao de Granulo

Procedimento CriarGranulo(zp, ¢)

Sch < 1

Heh £ Tp

Ueh < Th

agh 0

Saida G. = (Sn.c, fth,e; [HaTa), [Oh.c)?, One)

O Algoritmo 5 é responsavel pela célculo dos novos parametros caracteriza-

dores dos granulos diante de cada amostra. Quando a inequagao (2.28) é atendida,

atualizam-se os parametros do granulo.

Algoritmo 5 Calcular Parametros do Granulo

Procedimento Calcular(zy,, )
Calcular s;;, pela Equagao (2.24)
Calcular p;p, pela Equagao (2.25)
Calcular u;;, pela Equacdo (2.26)
Calcular Ufh pela Equagéo (2.27)
Saida 'Pi = (Siha Hihs Wik, O-izh)

O Algoritmo 6 verifica a sobreposigao entre os granulos. Quando for signifi-

cativamente elevada, os granulos sao fundidos.

25



Algoritmo 6 Mdédulo de Verificagao de Fusao

1: Procedimento Verificar(G;, G,)
2: Gi N Gj Gi N Gj Gi N
. se sy > i — S, ou s,

3: Calcular s, pela Equacao (2.32)

ng;

9 > Sjh — sg entao

4: Calcular u,), pela Equagao (2.33)
5: Calcular u,;, pela Equacao (2.34)
6: Calcular 02, pela Equagao (2.35)
7 Saida P, = (Srh, flrhs Urh, 02,

8: fim se

2.5.2.5 Predicao Baseada em TEDA

Embora predi¢goes nao tenham sido inicialmente exploradas no TEDA de
(Angelov, 2014b), o autor destaca sua viabilidade. Posteriormente, (Kangin and
Angelov, 2015; Soares et al., 2017) exploraram oreditores TEDA, porém mantendo
a granulagao estabelecida pelo algoritmo TEDACluster.

Os preditores TEDA possuem similaridades com outros modelos sustentados
por logica Fuzzy, apresentando um conjunto de regras R; do tipo "se, entao" com

uma etapa antecedente, seguida de uma consequente, conforme estipulado em (2.36).

R;(x): Se z & z;, entdo y; = g(x, Q;) (2.36)

' é responsavel pela granulacao

Na regra R;, a etapa antecedente "se x é z;'
dos dados, enquanto a consequente y; = g (x, Q;) prediz y; a partir de uma amostra
x e coeficientes Q;, cujo célculo é realizado por uma funcao genérica g que pode
assumir a forma constante, linear, nao linear, polinomial, de rede neural etc.

Analogamente, os preditores TEDAPredict e o TEDAC]ass, citados anteri-

ormente, sao estabelecidos por regras com uma etapa antecedente de granulacao de

dados, “se  é G;”, e uma etapa consequente de predicdo, “entao y; ¢ z7 ©,”.

Regra: Se x é G, entdo ¢; = 27 ©; (2.37)

Onde, para cada granulo G; associado a uma amostra x, existe uma predi¢ao
granular ¢; baseada nos seus parametros ©;, referentes a uma matriz de coeficientes
de uma regressao linear. A amostra z;, é associada ao granulo G; de maior nivel de

ativagao w;, segundo a condigao imposta em (2.28).
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Tih

2521 Tjh

Wiy, = (2.38)

Posteriormente, quando a amostra x; for associada a um granulo G;, seus
respectivos parametros caracterizadores P; sao atualizados, e a matriz de coeficientes
O, recalculada com base no método dos minimos quadrados recursivo, do inglés
Recursive Least Squares (RLS), cujos algoritmos detalhados podem ser verificados
em (Bargiela and Pedrycz, 2003). Finalmente a predi¢do singular g, é calculada

conforme (2.39). O Algoritmo 7 mostra o pseudocodigo utilizado pelo TEDAPredict.

Un = th,i(xh)gih (2.39)

i=1

Algoritmo 7 Preditor TEDA

1: Procedimento PreditorAutoCloud (X}, Yy, m,c = 0)
2: enquanto o algoritmo receber dados faga
3 Criar + 1
4 se h =1 entao
5: c+1
6 G. + Criar(Xp, Y, ¢) Executando o Algoritmo 4
7 senao
8 se h > 2 entao
9: Wmax < 0, Gmax < 0
10: para t fagaodo granulo G;
11: P} < Calcular (X},7) Executando o Algoritmo 5
12: Calcular &, ;(Xp), Th,i(Xn) € wr i(Xp) pelas equagbes (2.23), (2.22) e (2.38)
13: Calcular as predicdes granulares Z; por (2.37)
14: Calcular a predicao singular Z, por (2.39)
15: S€ Wmax<w; €Nta0
16: Wmax < Wi, gmax <~ i; Pmax — Pl*
17: fim se
18: se a entao Inequagao (2.28) for atendida
20: ©,; + 07 Calculado usando RLS
21: Criar < 0
22: fim se
23: fim para
24: se Criar = 1 entao
25: c+—c+1
26: G. « CriarGranulo(X}, Y, ¢) Executando o Algoritmo 4
27: fim se
28: fim se
29: fim se

30: fim enquanto
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2.6 Explicabilidade e Interpretabilidade de Modelos
de Predicao

Apesar dos elevados niveis de precisao alcangados por modelos de predigao
contemporaneos, a complexidade intrinseca de suas operagoes compromete a trans-
paréncia dos seus processos e o entendimento de suas predigoes, tornando-os comu-
mente chamados de “caixas-pretas” (Burrell, 2016).

Em areas criticas, como financas, manutencgao preditiva e direcao auténoma,
onde as decisoes/predigdes tomadas pelos modelos podem ter um impacto significa-
tivo, a rastreabilidade de como os dados de entrada sao convertidos em predigoes é
imprescindivel para garantir sua transparéncia e confiabilidade. Portanto, a inter-
pretabilidade e a explicabilidade tem se destacado como novos conceitos no area de
IA (Ortigossa et al., 2024).

Interpretabilidade pode ser definida como a habilidade de apresentar algo
de uma forma entendivel (Doshi-Velez and Kim, 2017). Em termos de IA, exceto
pelo resultado de sua predigao, a interpretacao de seu raciocinio nao é facil, o que
impede que seus resultados sejam compreendidos de forma adequada. Contudo, se
uma predi¢ao nao for interpretéavel, é possivel associa-la a mecanismos de compreen-
sao capazes de evidenciar/destacar os procedimentos/decisdes de calculo utilizados,
tornando-a explicavel. Assim, a explicabilidade pode ser definida com uma contra-
parte da racionalizagao da tomada de decisao (Chakraborty et al., 2017). Entre as

abordagens para prover explicabilidade aos modelos de IA podemos destacar:

e Métodos proxy sdo modelos simplificados (regressao linear ou arvores de deci-
sdo, por exemplo) que aproximam o comportamento de um modelo complexo
em uma regiao especifica do espaco de entrada, tornando as decisoes e previ-

soes do modelo completo mais compreensiveis, (Gilpin et al., 2018).

e O mapeamento de saliéncia é uma abordagem usada para quantificar a impor-
tancia das caracteristicas de uma entrada e verificar as mais influentes para a

decisdo do modelo (Gomez et al., 2022).

e A extracao automaética de regras é¢ uma abordagem que busca gerar explicacoes

baseadas em regras explicitas, como regras fuzzy “se, entao” (Andrews et al.,
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1995).

e A computacgao granular é uma abordagem que objetiva a criagdo de conjuntos

de dados organizados por critérios de similaridade denominados GIs (Andrews

et al., 1995).
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Capitulo 3

Revisao da Literatura

Este capitulo discorre acerca das publicagbes referentes ao prognoéstico de
falhas em rolamentos. Para isso foi realizada uma busca na plataforma Scopus com

os filtros para a delimitacao do assunto deste trabalho descritos pela Tabela 3.1

Area do Tipo de Tipo de

Palavras-chave Perfodo Assunto Documento Equipamento

Prognostic, RUL,
Prediction, 2022 a 2025
Bearing

Engineering,

Computer Science Article Roller Bearings

Tabela 3.1: Filtros para delimitacao da busca na plataforma Scopus.

3.1 Bibliografias Analisadas

A busca filtrou apenas publicagbes recentes (entre 2022 e¢ 2025) acerca de
prognostico de falhas em rolamentos, retornado um total de 54 publicagoes e pode ser
replicada através da chave “TITLE-ABS-KEY (prognostic AND rul AND prediction
AND bearing) AND PUBYEAR > 2021 AND PUBYEAR < 2026 AND ( LIMIT-TO
( SUBJAREA “ENGI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA “COMP” ) ) AND ( LIMIT-
TO (EXACTKEYWORD, “Roller Bearings” ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE, “ar”
)Y

As informagoes pertinentes das 30 primeiras publicagoes, ordenadas pelo cri-
tério de maior quantidade de citagoes, foram extraidas, organizadas e detalhadas

nas Tabelas 3.2 ¢ 3.3.
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Da esquerda para a direita nas Tabelas 3.2 e 3.3, a primeira coluna indica a
contagem das publicagdes, a segunda e a terceira indicam as referéncias bibliograficas
da publicacao pesquisada e da base de dados de rolamento utilizada. A quarta
coluna indica a técnica de pré-processamento de dados usada ou sua auséncia e a

quinta indica o dominio de processamento dos dados. A sexta coluna a natureza

do IS utilizado e a sétima indica o modelo de predicao utilizado para o célculo de

prognostico.
Caracteristicas
Referéncia Pré processa- Dominio de Modelo de
N° Base de Dados e/ou Indicador
do Artigo mento Processamento Prognéstico
de Saude
Ni et al. Wang et al.
01 Ausente Tempo Estatisticos GRU
(2022) (2018)
Wang et al. Normalizagao,
Deng et al. Tempo e Estatisticos e de
02 (2018), Nectoux Alinhamento PI-BDDN
(2023) Tempo-frequéncia Imagem
et al. (2012) Tempo-escala
Wang et al. Estatisticos,
Zhu et al. Tempo e .
03 (2018), Nectoux CWT Trigonométricos BNN
(2022) Tempo-frequéncia
et al. (2012) e de Imagem
Cheng et al. Wang et al.
04 Critério 3o Tempo Auto-encoder AEQRNN
(2022b) (2018)
Xu et al. Wang et al.
05 Ausente Tempo Auto-encoder CNN-BILSTM
(2023) (2018)
Encoders de
Chang et al. Nectoux et al. Marginal
06 Tempo-frequéncia Multiplas TFT
(2022) (2012) Spectrum
Camadas
Wang et al. Deep domain-
Mao et al.
o7 (2023) (2018), Nectoux Ausente Dominio Adaptativo CNN adversarial
et al. (2012) regression
Guo et al. Wang et al. Estatisticos e Processo de
08 CEEMDAN Tempo e Frequéncia
(2024) (2018) CNN Weiner
Normalizagao
Zhang et al. Wang et al. Estatisticos e
09 Escalonamento Tempo LSTM-TDNN
(2023) (2018) LSTM
de Tempo
Rathore and .
Nectoux et al. Tempo, Frequéncia e
10 Harsha DWT Estatisticos SBiLSTM
(2012) Tempo-frequéncia
(2022a)
Rathore and Filtro de
Nectoux et al.
11 Harsha (2012) Savitzky-Golay Dominio Adaptativo Estatisticos TBIiLSTM
1
(2022¢) e DWT
Deng et al. Nectoux et al.
12 Filtro CNN Adaptativo CNN MsDCCRB
(2022) (2012)
Li et al. Wang et al. Kalman
13 VBAKF Tempo TSP
(2023) (2018) filtering
Alfarizi et al. Base de dados Indicadores Random
14 EMD Tempo
(2023) propria Estatistico Forest

Tabela 3.2: Referéncias analisadas e informagoes

caracteristicas - Parte 1.



Caracteristicas

Referéncia Pré processa- Dominio de Modelo de
N° Base de Dados e/ou Indicador
do Artigo mento Processamento Prognéstico
de Saude
Indicadores
Yang et al. Nectoux et al.
15 Nao Tempo e Frequéncia Estatisticos e RSA-MSGCU
(2024) (2012)
Auto-encoder
Normalizagao e
Chen et al. Wang et al.
16 Janela Tempo CNN SAConvFormer
(2022a) (2018)
Deslizante
Cheng et al. Wang et al. Tempo Frequéncia e Indicadores
17 VMD MDDNN
(2022a) (2018) Tempo-frequéncia Estatisticos
Kong and Li Wang et al. Indicadores
18 Nao Tempo SBiLSTM
(2022) (2018) Estatisticos
Wang et al. Wang et al. Janela Conwvolution,
19 Tempo MEHDLN
(2022b) (2018) Deslizante Pooling
Rathore and
Nectoux et al. Tempo, Frequéncia e Indicadores
20 Harsha DWT BiLSTM
(2012) Tempo-frequéncia estatisticos
(2022b)
Wang et al.
Qi et al. 1/8-binary Tempo, Frequéncia e Indicadores
21 (2018), Qiu et al. MHE
(2024) tree Tempo-frequéncia Estatisticos
(2006)
Behera and Nectoux et al. Caracteristicas
22 MTF e CNN Tempo-frequéncia MMF-DTL
Misra (2023) (2012) da Imagem
Yao et al. Wang et al. Conwvolutional CDAE e
23 Normalizagao Tempo
(2024) (2018) Encoder Bi-LSTM
Guo and He Nectoux et al. Tempo, Frequéncia e Indicadores
24 Nao RVM
(2022) (2012) Tempo-frequéncia Estatisticos
Wang et al. Staged RUL
Wang et al. Indicadores
25 (2018) e Base de Nao Dominio do Tempo Prediction
(2023) Estatisticos
Dados Prépria Model
Gu et al. Wang et al. Tempo, Frequéncia e Indicadores
26 EMD ELM-WPHM
(2022) (2018) Tempo-frequéncia Estatisticos
Li and Deng Nectoux et al. Caracteristicas CNN-Bayesian
27 CWT Tempo-frequéncia
(2023) (2012) da Imagem LSTM
Li et al. Wang et al. . . Indicadores
28 Nao Tempo e Frequéncia MSCATN
(2024b) (2018) Estatisticos
Zheng et al. Wang et al.
29 Nao Tempo Auto-encoder DRL
(2024) (2018)
Li et al. Nectoux et al. Tempo, Frequéncia e Indicadores
30 Nao GTFDAU
(2024a) (2012) Tempo-frequéncia Estatisticos

Tabela 3.3: Referéncias analisadas e informacoes caracteristicas - Parte 2.

3.2 Bases de Dados Utilizadas

No ambito do prognoéstico de falhas em rolamentos, a vibragao mecanica é

predominantemente utilizada como dado para criagao de modelos de predicao de

RUL e esta presente em todas as bases de dados utilizadas na pesquisas citadas. O
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grafico da Figura 3.1 apresenta a frequéncia de citagoes de cada base utilizada.
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Figura 3.1: Quantidade de citagoes por bases de dados utilizadas.

Todas as bases de dados de vibracao citadas sao resultados de testes run-
to-failure conduzidos em laboratorios, sendo que as bases de dados proprietarias
(Alfarizi et al., 2023) e (Wang et al., 2023) nao foram disponibilizadas, enquanto as
demais sao facilmente encontradas em repositorios online.

A aquisicao dos dados de vibracao foi realizada com acelerometros de diferen-
tes taxas de amostragem fixados sobre os mancais de rolamento nas dire¢oes vertical

e horizontal. A Tabela 3.4 determina as frequéncias de amostragem de cada base.

Base de dados Frequéncia de Amostragem
Wang et al. (2018) 25.600 Hz
Nectoux et al. (2012) 25.600 Hz
Qiu et al. (2006) 20.000 Hz
Base proprietaria de Alfarizi et al. (2023) Nao informado
Base proprietaria de Wang et al. (2023) 25.600 Hz

Tabela 3.4: Frequéncia de amostragem de dados das bases utilizadas.

As bases disponibilizadas registram quantidades diferentes de testes run-to-
failure sob diferentes condigoes operacionais, destacando-se as bases (Wang et al.,
2018) e (Qiu et al., 2006) por, sobretudo apresentar, a tipo de falha sofrida pelo
rolamento ao final do teste, diferentemente de (Nectoux et al., 2012). A Tabela 3.5

demonstra as caracteristicas de condi¢oes operacionais dos testes.
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Periodo

Quantidade Medigoes Rotagao do Carga Falhas
Base de entre . . .
dados de testes por amostras motor aplicada disponi-
(unidades) amostra (RPM) (kN) veis
(segundos)
Wang et al. 2100, 2250 e .
(2018) 15 32768 60 2400 12,11 e 10 Sim
Nectoux
et al. 21 2560 10 18001’5})%50 ¢ 4,42¢e5 Nao
(2012)
ngo‘&?l' 3 20.480 600 2000 RPM 28 Sim

Tabela 3.5: Condigoes operacionais das bases de dados utilizadas.

3.3 Pré-processamento de Dados

Entre as particularidades dos sinais/dados de vibragao, o ruido inerente ao
aparato de coleta de dados se destaca por eventualmente prejudicar o desempenho
do modelo de predi¢cao. Ademais, problemas como auséncia ou incoeréncia de dados
por falhas na coleta, valor numérico do dado coletado e tamanho da amostra também
podem causar o mesmo problema.

Nesse contexto alguns autores preparam os dados numa etapa antecedente
ao processamento dos dados seja para filtra-los, remover ou substituir dados anéma-
los, normaliza-los, segmentéa-los etc. Por outro lado, alguns autores utilizam dados
brutos, deixando a cargo do modelo de predicao o trabalho de lidar com suas nuan-
ces. As diferentes abordagens de pré-processamento, ou a simples auséncia, expostas
pelas Tabelas 3.2 e 3.3 refletem a inexisténcia de um consenso acerca da desta etapa.

Podemos organizar os métodos de pré-processamento de dados apresentados
em ausentes, quando os dados sao utilizados de forma bruta (Ni et al., 2022), pre-
paragao, quando sao usadas técnicas de janelamento e/ou normalizacdo de dados
(Chen et al., 2022a) e filtragem, quando sao usadas técnicas de decomposigao como
VMD (Cheng et al., 2022a). A Tabela 3.6 determina a classificacao de cada método
de acordo com o autor.

A organizagao da classificagdo permite quantificar a proporcao de cada mé-
todo diante do total de publicagoes, revelar a inexisténcia de um procedimento pa-
drao. O grafico da Figura 3.2 demonstra a frequéncia de apari¢ao de cada método,

respectivamente.
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Classificagao Referéncia

Guo and He (2022); Kong and Li (2022); Li et al. (2024a,b);
Ausente Mao et al. (2023); Ni et al. (2022); Wang et al. (2023); Xu
et al. (2023); Yang et al. (2024); Zheng et al. (2024)

Chen et al. (2022a); Deng et al. (2023); Wang et al. (2022b);

Preparago Yao et al. (2024); Zhang et al. (2023)
Alfarizi et al. (2023); Behera and Misra (2023); Chang et al.
Filtragem (2022); Cheng et al. (2022a,b); Deng et al. (2022); Gu et al.

(2022); Guo et al. (2024); Li and Deng (2023,7); Qi et al.
(2024); Rathore and Harsha (2022a,b,c); Zhu et al. (2022)

Tabela 3.6: Classificacdo do método de pré-processamento de acordo com o autor
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Figura 3.2: Frequéncia das técnicas de pré-processamento por classificagao.

3.4 Dominio de processamento

Os sinais de vibragao podem ser analisados em diferentes dominios de proces-
samento, cada um oferecendo perspectivas distintas sobre os dados. No dominio do
tempo, os dados sao analisados em funcao do tempo e as informagoes sao extraidas
diretamente da forma de onda.

No dominio da frequéncia, os dados sao analisados em funcao da frequén-
cia, possibilitando a identificacao de padroes periddicos, dificeis de identificar no
dominio do tempo, porém perdendo informagoes temporais e omitindo mudangas
instantaneas.

Ja no dominio tempo-frequéncia, os dados sao analisados simultaneamente

em funcao do tempo e da frequéncia, permitindo a visualizacao de mudancas ins-
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tantaneas nos sinais ao longo do tempo.

O dominio de processamento dos sinais de vibracao influéncia diretamente
na extragao/selecao de caracteristicas e na criagao de indicadores de saiude. Con-
tudo, para alguns modelos de predigao contemporaneos, o dominio de processamento
pode se tornar irrelevante, especialmente em abordagens baseadas em aprendizado
profundo, que extraem caracteristicas diretamente dos dados brutos.

Na area de deteccao e diagnostico de falhas em rolamentos, o uso do dominio
da frequéncia ja estd bem estabelecido, devido a sua capacidade de revelar padroes
caracteristicos associados a falhas especificas. No entanto, quando se trata do calculo
de prognostico, predicao da RUL, observa-se uma diversidade de abordagens na
revisao realizada. Enquanto alguns autores optam exclusivamente por um tnico
dominio, outros usam os trés dominios simultaneamente e outros usam abordagens

adaptativas. A Tabela 3.7 mostra o dominio selecionado por cada autor

Classificagao Referéncia

Alfarizi et al. (2023); Chen et al. (2022a); Cheng et al. (2022b); Kong
and Li (2022); Li and Deng (2023); Ni et al. (2022); Wang et al. (2022b,
2023); Xu et al. (2023); Yao et al. (2024); Zhang et al. (2023); Zheng
et al. (2024)

Dominio do tempo

Dominio do tempo-frequéncia Chang et al. (2022); Li and Deng (2023)
Cheng et al. (2022a); Deng et al. (2023); Gu et al. (2022); Guo et al.
Multiplos dominios (2024); Guo and He (2022); Li et al. (2024a,b); Qi et al. (2024); Rathore
and Harsha (2022a,b); Yang et al. (2024); Zhu et al. (2022)
Dominio da imagem Behera and Misra (2023)
Dominio adaptativo Deng et al. (2022); Mao et al. (2023); Rathore and Harsha (2022c)

Tabela 3.7: Classificagao do dominio de processamento de acordo com o autor.

A analise revela que, embora nao haja consenso quanto ao dominio estabe-
lecido, a predominéancia esta no uso do dominio do tempo e de multiplos dominios
para a criagao de um modelo de predicao de RUL. O grafico da Figura 3.3 demonstra

a frequéncia de cada dominio abordado pelos autores.
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Figura 3.3: Frequéncia dos dominios de processamento por classificagao.

3.5 Caracteristicas e/ou Indicador de Saude

Um aspecto relevante a ser detalhado pela revisao realizada diz respeito a
extragao e selegao de caracteristicas e/ou criagao de um IS para realizar as predigoes
de RUL. Nesse sentido, os trabalhos apresentados na revisao realizada, apresentam
caracteristicas extraidas através de equacoes estatisticas e trigonométricas tanto no
dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia.

Outra abordagem observada é utilizagao de modelos computacionais do tipo
DL para extracao de caracteristicas sem o uso de uma formulagao matematica ex-
plicita bem definida, como auto-encoders e CNNs. O resultado sao caracteristicas
cujos valores numéricos representam padroes complexos e relagoes nao triviais en-
tre os dados, podendo, inclusive, serem mono ou multidimensionais. Contudo, a
auséncia de um lastro matemaético/fisico/estatistico mitiga qualquer explicabilidade
acerca dessas caracteristicas, tornando sua interpretabilidade inexistente.

Também sao observados trabalhos que usam as duas abordagens. De forma
geral podemos separar as abordagens para extracao de caracteristicas dos dados
em estatisticas, aprendidas (através de DL), e combinadas. A Tabela 3.8 mostra a
frequéncia das abordagens para extracao de caracteristicas nos trabalhos pesquisados

e grafico da Figura 3.4 demonstra a frequéncia das abordagens para extragao de
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caracteristicas feita pelos autores.

Classificagao Referéncia

Alfarizi et al. (2023); Cheng et al. (2022a); Gu et al. (2022); Guo and He
Estatisticos (2022); Kong and Li (2022); Li et al. (2024a,b); Ni et al. (2022); Qi et al.
(2024); Rathore and Harsha (2022a,b,c); Zhang et al. (2023)

Behera and Misra (2023); Chang et al. (2022); Chen et al. (2022a);

Aprendidos Cheng et al. (2022b); Deng et al. (2022); Li and Deng (2023,?); Mao

P et al. (2023); Wang et al. (2022b); Xu et al. (2023); Yao et al. (2024);
Zheng et al. (2024)

Combinados Deng et al. (2023); Guo et al. (2024); Wang et al. (2023); Yang et al.

(2024); Zhu et al. (2022)

Tabela 3.8: lassificagao do método de extragao de caracteristicas de acordo com o autor.
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Figura 3.4: Frequéncia das abordagens para extracao de caracteristicas por classificagao.

A revisao da literatura mostra que nao ha consenso entre as abordagens utili-

zadas. Porém as caracteristicas estatisticas e as aprendidas sao predominantemente

abordadas.

3.6 Modelo de Prognéstico

A literatura registra o uso de diversos modelos para predi¢ao de RUL ao longo
dos anos através de revisoes bibliograficas como as propostas por (Lei et al., 2018;
Polverino et al., 2023; Ramezani et al., 2019). Os registros apontam abordagens

variadas para modelos de predigao de RUL como regressoes lineares, ML e modelos

de DL, entre outras.
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Na pesquisa realizada para o periodo de 2022 a 2025, observam-se predicoes
de RUL realizadas com aprendizado profundo, aprendizado supervisionado e abor-
dagens estatisticas. A Tabela 3.9 mostra a frequéncia das classificagoes de modelos

de predi¢ao de RUL nos trabalhos pesquisados.

Classificagao Referéncia

Alfarizi et al. (2023); Behera and Misra (2023); Chang et al. (2022);
Chen et al. (2022a); Cheng et al. (2022a,b); Deng et al. (2022); Gu et al.
(2022); Guo et al. (2024); Guo and He (2022); Kong and Li (2022); Li
et al. (2024a); Li and Deng (2023); Li et al. (2024b); Mao et al. (2023);
Ni et al. (2022); Qi et al. (2024); Rathore and Harsha (2022a,b,c); Wang
et al. (2022b, 2023); Xu et al. (2023); Yang et al. (2024); Yao et al.
(2024); Zhang et al. (2023,?); Zheng et al. (2024); Zhu et al. (2022)

Estatistico Li and Deng (2023)

Deep Learning

Tabela 3.9: Classificagao do modelo de prognoéstico de acordo com o autor.

A contagem de referéncias para cada classificagao exposta na Tabela 3.9 revela
a predominancia de modelos de DL para calculos de prognoéstico. O grafico da Figura

3.5 mostra a frequéncia das classificacoes de modelos de predicao observados.
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Figura 3.5: Frequéncia dos modelos de prognostico caracteristicas por classificagao.

Considerando que abordagem de DL é predominante, ressalta-se que nao

foi observada preocupacao a respeito da interpretabilidade ou explicabilidade dos

modelos nos trabalhos observados.
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3.7 Discussao Acerca dos Trabalhos Apresentados

A partir dos trabalhos analisados registrados por esta revisao da literatura,

serd conduzida uma discussao acerca de algumas de suas caracteristicas e outros

questionamentos, conforme a Tabela 3.10.

Dependéncia de
Objetivo
Historico de

Dados

Principal

Atualizagao ou

Evolutividade
Adaptabilidade

Interpretabilidade

Propor modelo Depende de dados

otimizado, novo, pré-existentes ou
hibrido, técnica de consegue aprender

processamento ? do zero 7

O modelo ajusta
Sua estrutura

seus parametros a

consegue expandir

dindmica dos

ou contrair?
dados?

O modelo permite
interpretabilidade
dos dados e

predigoes

Tabela 3.10: Aspectos de discussao dos trabalhos pesquisados.

3.7.1 Objetivo Principal

Os principais focos das publicagoes revisadas podem estar associados ao mo-

delo de predigdo ou método de extracdo de caracteristicas/criacdo de um IS. A

Tabela 3.11 associa as referéncias a cada foco citado.

Foco do trabalho

Referéncia

Quantidade

Alfarizi et al. (2023); Behera and Misra (2023); Chang et al.
(2022); Chen et al. (2022a); Cheng et al. (2022a,b); Deng
et al. (2022, 2023); Guo et al. (2024); Guo and He (2022);

Modelo de Predigao

Kong and Li (2022); Li et al. (2023, 2024a); Li and Deng
(2023); Li et al. (2024b); Mao et al. (2023); Qi et al. (2024);

Rathore and Harsha (2022a,b,c); Wang et al. (2022b, 2023);
Yang et al. (2024); Yao et al. (2024); Zhang et al. (2023);
Zheng et al. (2024); Zhu et al. (2022)

27

Extragao de
Caracteristicas ou
Criacao de Indicador
de Saude

Gu et al. (2022); Guo et al. (2024); Ni et al. (2022); Xu et al.

(2023)

Tabela 3.11: Objetivos dos trabalhos de acordo com o autor.

A Tabela 3.11 revela a predominéncia dos trabalhos relativos aos modelos

de predicao, 27 no total. Enquanto a extragdo de caracteristicas/criagdo de um IS

ocorre 4 vezes. Vale ressaltar que a referéncia (Guo et al., 2024) esta associada aos

dois focos.
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3.7.1.1 Trabalhos Focados em Modelos de Predicao

Os trabalhos focados em modelos de predi¢ao serao categorizados em traba-

lhos de otimizacao, hibridizacao ou agrupamento de modelos, conforme os critérios:

e Otimizacao: trabalhos que melhorem a performance de um modelo preditivo
pré-existente pela utilizacao de algoritmos adjacentes para ajuste de hiperpa-
rametros, para clusterizagao de dados, para filtragem de sinal ou para extragao

de caracteristicas eficientes (Chang et al., 2022; Rathore and Harsha, 2022c),.

e Hibridizagao: Embora (Kim et al., 2017; Lei et al., 2018) definam modelos
hibridos como aqueles criados através da integracao de modelos de diferentes
naturezas (IA, estatisticos e fisicos), alguns trabalhos pesquisados chamam de
hibrido o resultado da unido de modelos de mesma natureza, (Deng et al.,
2023). Dessa forma, modelos incluidos nessas duas circunstancias serao trata-

dos como hibridos.

e Agrupamento: trabalhos com predicoes realizadas através da combinacao de

predigdes de diferentes modelos (Opitz and Maclin, 1999; Rokach, 2010).

O grafico da Figura 3.6 quantificas os trabalhos segundo a categorizacao
proposta, e quantifica quantos trabalhos de cada categoria apresentam abordagem

de aprendizado por transferéncia.
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Figura 3.6: Quantidade de abordagens de otimizagao e hibridizagao.

Os trabalhos de otimizagao atingem melhores predi¢oes por abordagens va-
riadas. A primeira é a extracao caracteristicas eficientes através de: encoders como
(Chang et al., 2022), mecanismos de atengao como (Chen et al., 2022a; Rathore and
Harsha, 2022a; Wang et al., 2022b), dominio/janelamento adaptativo com (Deng
et al., 2022; Kong and Li, 2022; Qi et al., 2024; Rathore and Harsha, 2022c), algori-
timos de Particle Swarm Optimization (PSO) como (Rathore and Harsha, 2022b).

A segunda é filtragem de sinais através de: Empirical Mode Decomposition
(EMD) como (Alfarizi et al., 2023) ou técnica variacional Bayesiana como (Li et al.,
2023). A terceira é a clusterizagao de dados através de clusteriza¢do como (Cheng
et al., 2022a; Guo and He, 2022). A quarta é o tratamento de incertezas através
de um Sistema de inferéncia com dropout de Monte Carlo como (Zhu et al., 2022).
E a quinta é a fusao de caracteristicas através de métodos de ponderamento como
(Wang et al., 2023).

Os trabalhos de Hibridizagao atingem melhores predigoes pela fusao de mo-
delos variados. (Deng et al., 2023) une um modelo fisico-dinamico com cinco graus

de liberdade a uma rede Physics-Informed Bayes Deep Dual network PI-BDDN (PI-
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BDDN), enquanto (Zheng et al., 2024) une um modelo fisico para informar a taxa de
degradacdo Physics Degradation Rate-informed (PDRI) a uma Rede Multi-feature
Spaces Cross Adaption Transformer Network (MSCATN).

Outros trabalhos usam autoencoders ou modelos baseados em autoencoders
para extracao de caracteristicas e posterior predicao como a Quasi- Recurrent Neural
Network (QRNN) de (Cheng et al., 2022b), a Transfer Learning-based Time Series
Recursive Forecasting (TL-TSRF) de (Mao et al., 2023), a Multi-state Temporal
Frequency Network (MSTFN) de (Yang et al., 2024), a Long Short Term Memory
(LSTM) de (Yao et al., 2024) e o Deep Reinforcement Learning (DRL) de (Zheng
et al., 2024).

CNNs e LSTMs também podem ser usadas para extragao de caracteristicas,
conforme a Time Delay Neural Network (TDNN) e LSTM de (Li and Deng, 2023)
e (Li and Deng, 2023), respectivamente.

No trabalho de agrupamento de modelos de (Guo et al., 2024), caracteristicas
extraidas no dominio do tempo e no dominio da frequéncia sao submetidas a uma
rede Transformer enquanto caracteristicas extraidas no dominio tempo-frequéncia
a uma CNN, o resultado de cada rede é entao concatenado para a realizacao da
predigdo. Ja no trabalho de (Behera and Misra, 2023), caracteristicas extraidas
através da transformacao dos sinais em imagens sao submetidas a multiplos modelos
de DL, unidas posteriormente em uma camada de fusao ponderada de caracteristicas

e finalmente usadas para predicao.

3.7.1.2 Trabalhos Focados na Extragao de Caracteristicas/Indicador de
Saade

Alguns trabalhos focam exclusivamente na extracao de caracteristicas ou cria-
¢ao de um IS que seja eficientemente capaz de predizer a RUL, enquanto o algoritmo
de predicao é preterido. De fato, caracteristicas ou ISs de caracteristicas crescente
ao longo do tempo influenciam diretamente no desenvolvimento de bons modelos de
predi¢ao de RUL.

Dadas as caracteristicas oscilatorias dos sinais de vibragao, mesmo extraindo
caracteristicas no dominio da frequéncia, o tamanho e a posi¢cao da janela de dados

selecionada sobre uma amostra consecutiva de dados influencia na magnitude das
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frequéncias observadas. Assim, (Ni et al., 2022) propos um IS derivado da correlagao
espectral, da distancia de Wasserstein e da retificacao linear capaz de refletir as
mudancas na distribui¢ao probabilistica da densidade espectral ao longo do tempo,
e contornar as variacoes ciclicas do sinal.

Por outro lado, outros autores usam das benesses generalizadoras do DL,
ignorando totalmente as variagoes dos sinais de vibragao, utilizando dados brutos
em seus modelos, e deixando ao modelo a tarefa de lidar com os problemas citados
acima. (Xu et al., 2023) usa um modelo de CNN com mecanismo de atenc¢do para
adequadamente extrair caracteristicas ponderadas dos dados. Sequencialmente, as
caracteristicas e seus respectivos pesos sao usadas para a construcao de um IS mo-
nodimensional através da fusao dos resultados.

Diferentemente, (Guo et al., 2024) propoe a extragao de caracteristicas em
multiplos dominios e a criagao de um IS criado através da redugao de dimensio-
nalidade das energias intrinsecas de cada componente de sinal extraida através de
EMD. Finalmente, as caracteristicas e o IS preliminar sao submetidos a um modelo
baseado em CNN para a criacao de um IS definitivo.

Finalmente, (Gu et al., 2022) extrai caracteristicas em multiplos dominios e
estabelece um mecanismo de determinacao de coeficientes ponderados para métricas
de sele¢@o de caracteristicas (monotonicidade, trendability, etc), mantendo apenas
as caracteristicas sensiveis. Essas sao fundidas com proposto Isometric Feature
Mapping (ISOMAP), com o auxilio de um algoritmo baseado Differential Evolution

(DE), que calcula o peso ideal de cada caracteristica, e cria um IS.

3.7.2 Dependéncia de Dados

Todos os trabalhos apresentados usam modelos treinados e criados a partir
de dados histéricos pré-existentes, estando restritos a esse pré-requisito. Contudo,
tal caracteristica é inviavel em condigoes reais, onde nem sempre ha disponibilidade
de dados devido a limitacoes operacionais.

Em cenérios industriais reais, a falta ou escassez de dados pode ser dada por
equipamentos novos isentos de registros operacionais, mudangas de parametros ope-
racionais além do custo de armazenamento e de processamento de grandes volumes

de dados.
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Dessa forma, os modelos apresentados nao conseguem lidar com um dos prin-
cipais problemas enfrentados pela industria contemporanea, tendo sua eficicia ques-

tionavel.

3.7.3 Adaptabilidade

Segundo (Angelov, 2002), a adaptabilidade de um modelo ou sistema ¢é defi-
nida como a capacidade de ajustar seus parametros em resposta aos novos dados,
de forma consecutivamente recursiva. Dessa forma, embora alguns trabalhos usem
o termo “adaptativo” ou “adaptacao” para se referir & modificacao dos parametros
de seus modelos, a maioria tem o ajuste/alteragao de parametros desencadeado por
algum evento, nao sendo verdadeiramente adaptativos.

O que se observa de fato, sao métodos de otimizagao Bayesiana para uma oti-
mizagao de parametros durante a etapa de treino/criacdo do modelo ou métodos de
aprendizado por transferéncia, nos quais o ajuste de parametros é desencadeado pela
chegada de novas bases de dados. Todas as referéncias analisadas tém parametros

de comportamento estatico ou quase estatico.

3.7.4 Evolutividade

Segundo (Angelov, 2002), a evolutividade de um modelo ou sistema ¢é definida
como a capacidade de ajustar seus parametros e sua estrutura em resposta aos novos
dados de forma consecutivamente recursiva. Trata-se de uma extensao do conceito
de adaptabilidade. Assim, nao sdo observados modelos de caracteristica evolutiva
pois nenhum apresenta a capacidade de expandir ou contrair sua estrutura mediante

as nuances dos dados.

3.7.5 Interpretabilidade

A maior parte dos trabalhos apresentam modelos de aprendizado profundo
para predi¢oes de RUL, levando em conta uma etapa de treinamento (dependente
de historico de dados) para posterior criagdo de um modelo. Contudo, conforme
citado anteriormente, contudo esses modelos nao apresentam interpretabilidade, ne-

cessitando de ferramentas adjacentes capazes de introduzir mecanismos de expli-

45



cabilidade as operagoes dos modelos. O algoritmo SHapley Additive exPlanations
(SHAP), por exemplo, atribui a cada caracteristica de entrada uma importancia
(valor Shapley) que representa sua contribui¢ao para a previsao de um modelo, per-
mitindo entender o porqué de uma decisao especifica (Lundberg and Lee, 2017).
Embora alguns modelos tenham uma abordagem fisica/matematica capaz de
descrever a degradacao do rolamento, os valores de degradagao calculados sao sub-
metidos a algoritmos de predi¢ao baseados em DL, mitigando sua interpretabilidade.
Ainda hé algoritmos que usam métricas de “clusterizagao” para criar indica-
dores de saiide eficientes, o que poderia proporcionar alguma interpretabilidade a
predicao. No entanto, também submetem os valores de entrada a um algoritmo de

DL, resultando no mesmo problema citado acima.

3.8 Conclusoes Acerca da Revisao da Literatura

A revisao permitiu verificar heterogeneidade em diversos processos que levam
dos dados a predigao de RUL propriamente dita.

Métodos de pré-processamento de dados diversos sao utilizados, podendo ser
técnicas de decomposi¢ao de sinais sofisticadas (VMD, CWT, EMD) ou simples-
mente técnicas de preparagao de dados como normalizagao e escalonamento.

O dominio de processamento de dados também ¢ variado. Embora alguns
trabalhos usem simultaneamente todos os dominios, outros usam apenas o domi-
nio do tempo. Isso ocorre devido presenca de algoritmos de selegao eficiente de
caracteristicas relevantes e a algoritmos eficientes para extracao de caracteristicas,
respectivamente.

Enquanto diversos autores demonstram preocupacao quanto ao método de
extracao de caracteristicas, recorrendo a multiplos dominios e técnicas de janela-
mento dindmico, alguns o ignoram completamente, deixando a cargo de modelos
computacionais a tarefa de extrair caracteristicas, embora essas nao tenham um
lastro matemaético/estatistico/fisico interpretavel.

Os métodos de selegao de caracteristicas apresentados pode ou nao ser orien-
tada por indicadores de desempenho. E em alguns trabalhos as caracteristicas sao

usadas diretamente para a predicao de RUL, e em outros sao fundidas em um IS.
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Quanto aos modelos de predicao observados, embora novos a maioria sao:
modelos pré-existentes otimizados/adaptados (seja por otimiza¢do Bayesiana, pro-
cessamento dindmico de sinais ou clusterizac¢ao), modelos hibridos (formados pela
combinagdo de dois ou mais modelos) ou modelos formados por aprendizado por
agrupamento. De qualquer forma, observa-se que a etapa de predicao dos algorit-
mos proposto é predominantemente realizada por modelo de DL baseados LSTMs e
CNNs.

Em nenhum dos trabalhos se verificou modelos dotados de mecanismos para
ajuste de pardmetros e/ou estrutura em tempo real, nem aprendizado continuo,
enquadrando os algoritmos verificados nesta revisao como nao-evolutivos. Além
disso, verificou-se modelos dependentes de treinamento com dados pré-existente em
todas as publicacoes. Ademais, na revisao bibliografica apresentada, nao se verifica
registros de modelos evolutivos aplicados a predicao de RUL em rolamentos, embora
tenham sido utilizados para predi¢des em outras séries temporais genéricas, (Maciel
et al., 2016), (Soares et al., 2018), (Leite and Skrjanc, 2019) e (Wang et al., 2022a)

Por fim, verifica-se a pertinéncia do desenvolvimento de algoritmos evolutivos
para prognoéstico, nao apenas para suprir a escassez de publicagoes da area, mas
também para lidar com boa parte das desvantagens e limitacoes apesentadas pelos

algoritmos ao longo desta revisao.

3.9 Prognéstico Evolutivo de Falhas

Dada a auséncia de abordagens evolutivas para calculo de RUL na revisao
realizada segundo os filtros da tabela 3.1, realizou-se uma busca especifica para uso
FEvolving Modelss (EMs) em prognoéstico de falhas abrangendo outros equipamen-
tos além dos rolamentos. As tabela 3.12 lista as publicagoes verificadas.Entre as
abordagens para execuc¢ao de prognostico evolutivo, observou-se a predominancia
da abordagem fuzzy e uma tnica ocorréncia de abordagem por Filtro de Particulas
(FP).

A abordagem Particle Filter and Differential Evolution (PF-DE) proposta
por Cosme et al. (2018) utiliza um FP com operadores genéticos baseados em evo-

lugao diferencial para mitigar a perda de diversidade das particulas, introduzindo
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Referéncia Modelo Evolutivo Proposto

Cosme et al. (2018) Particle Filter and Differential Evolution
Camargos et al. (2020)
Camargos et al. (2021)
Boutrous et al. (2022a)
Boutrous et al. (2022b)

Error Based Evolving Takagi-Sugeno Model

Evolving Ellipsoidal Fuzzy Information Granule

Tabela 3.12: Publicagoes acerca do prognostico evolutivo de falhas.

novos operadores de mutacao e selecao. O resultado se mostrou eficiente para o
prognoéstico de falhas em rolamentos.

Os demais autores optam por modelos baseados em fuzzy para a inserir inter-
pretabilidade aos modelos. O modelo evolutivo Error Based Evolving Takagi-Sugeno
Model (EBeTS) de Camargos et al. (2020) tira vantagem do aprendizado offline para
agregacao de conhecimento e posteriormente é capaz de realizar boas predigoes de
RUL de rolamentos e respectiva quantificacao de incerteza associadas. Ja em (Ca-
margos et al., 2021) uma proposta similar é utilizada para realizar o prognostico de
falhas de baterias.

Posteriormente, (Boutrous et al., 2022a,b) propuseram o modelo FEwvolving
FEllipsoidal Fuzzy Information Granules (EEFIG), onde a abordagem fuzzy foi utili-
zada para a criacao de GIs aliados a um preditor do tipo RLS para estimar degra-
dacao e respectiva incerteza de miltiplos passos a frente, fornecendo um modelo de
prognostico interpretavel de falhas para predicao de RUL em transistores e outro
semi-condutores.

Salvo Cosme et al. (2018), os demais autores propuseram consequentes/ preditores
baseados em uma soma ponderada de predic¢oes calculadas pelo algoritmo RLS. Con-
tudo, tal método trata-se de uma versao adaptativa de regressao linear, o que eventu-
almente torna os modelos propostos frageis diante da nao linearidade caracteristica

dos dados relativos a degradacao de equipamentos.

3.10 Modelo proposto

A capacidade de lidar com nao linearidades nos dados sob uma estrutura mu-
tavel, com parametros atualizaveis iterativamente, ao mesmo tempo em que fornece

predicoes interpretaveis, torna o EM uma abordagem apropriada para lidar com
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prognosticos de falhas em méquinas, cujo objetivo é estimar sua RUL com base em
dados caracterizados por incerteza, variacao dindmica e condi¢oes operacionais nao
estacionarias.

Apesar das caracteristicas versateis e do potencial promissor demonstrado
pelos modelos evolutivos, sua aplicacao em prognoésticos de falhas e estimativa de
RUL permanece relativamente pouco explorada na literatura. Embora alguns es-
tudos tenham destacado a evolucao de sistemas para modelagem de prognosticos
de falhas em contextos como mancais, baterias e semicondutores, o nimero de pes-
quisas e comparacoes com registro do desempenho de modelos evolutivos ainda é
limitado, evidenciando a escassez de publicagoes na éarea.

Este trabalho explora novos modelos granulares evolutivos baseado no TEDA.
Os modelos propostos aproveitam a abordagem fuzzy simplificada fornecida pelo
TEDA para garantir predi¢oes interpretaveis. Ao incorporar consequentes associ-
ados aos GIs criados pelo AutoCloud, a explicabilidade das predigoes realizadas
podera ser analisada do ponto das variacoes estruturais observadas.

Considerando a auséncia do framework TEDA aplicados a predi¢cao de RUL,
também serao avaliados diferentes tipos de consequente associados ao AutoCloud.
Abordagens baseadas em RLSVDF, RBFs e RNN serao avaliadas como possiveis
candidatos a preditores do modelo, ao invés do entao unicamente usado RLS.

O RLSVDF estende o RLS melhorando seu desempenho em ambientes nao
estacionarios através de uma matriz de “direcao de esquecimento” que guia o quanto
o algoritmo deve confiar nos dados passados versus os mais recentes. Uma forma
de potencializar ainda mais sua capacidade preditiva é aplicar RBFs as entradas
do modelo. Essa transformagao nao linear permite mapear os dados originais para
um espaco de caracteristicas de maior dimensao, onde relagoes complexas podem
ser aproximadas linearmente. Com isso, o RLSVDF passa a operar de forma mais
eficiente mesmo diante de comportamentos altamente nao lineares nos dados, am-
pliando sua capacidade de generalizagao e adaptacao a regimes variaveis do sistema
monitorado.

Ao incorporar as capacidades de memoria temporal das RNNs, um modelo
evolutivo torna-se capaz de reter e explorar informacoes historicas embutidas em

dados de séries temporais, permitindo-lhe acompanhar padroes graduais de variagao
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e capturar dindmicas de sistemas em evolucao. Essa integracao aprimora tanto a
adaptabilidade quanto a explicabilidade do modelo, tornando-o especialmente ade-
quado para fluxos de dados em tempo real e prognosticos de falhas em ambientes

industrials nao estacionarios e incertos.
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Capitulo 4

Metodologia Proposta

Este capitulo discorre acerca das etapas consecutivas a serem realizadas al-
cangar os objetivos deste trabalho: O desenvolvimento de um modelo de predigao
evolutivo para calculos de prognéstico.

Por meio da revisao bibliografica realizada neste trabalho e em outras, (Lei
et al., 2018), (Polverino et al., 2023) e (Ramezani et al., 2019), pode-se identificar
procedimentos comuns aos trabalhos e estabelecer uma sequéncia de etapas para a
realizagao do calculo de prognostico, servindo também de guia para as discussoes

apresentadas ao longo deste capitulo. A Figura 4.1 expoe a sequéncia de etapas

propostas.
( 0 e N (
Aaifsisho de Dedles ; Pré-Processamento : Extracao e Selggao
de Dados de Caracteristicas
( 0 e N ( *
Prognéstico e Criagao do Mo- Criagao do Indi-
Predicao de RUL delo de Predi¢ao cador de Satde
. ) & J .

Figura 4.1: Etapas de realizagdo do prognéstico.

4.1 Aquisicao de Dados

A aquisicao de dados é a primeira etapa para realizagao de prognostico, sendo
definida como o processo de registro e armazenamento de diferentes tipos de parame-

tros de funcionamento medidos através de vérios sensores instalados no equipamento
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monitorado, (Lei et al., 2018).

Neste trabalho, serao utilizados dados de vibragao mecéanica de rolamentos
em motores elétricos disponibilizados publicamente em repositorios online. Serao
utilizadas as bases de dados XJTU (Wang et al., 2018) e Pronostia (Nectoux et al.,

2012), cujas citagoes e caracteristicas foram apresentadas na Sec¢éo 3.2 do Capitulo

3.

4.1.1 Rolamentos

Em diversas méquinas rotativas modernas, rolamentos se destacam entre os
componentes mecanicos mais criticos, influenciando diretamente no desempenho do
equipamento e seus componentes adjacentes, tornando-se objeto de estudo de diver-
sos trabalhos relativos ao prognostico, (Nectoux et al., 2012; Wang et al., 2017).

Seu proposito é a reducao da friccao rotacional e suportacao de cargas axiais
e radiais. Resumidamente, rolamentos sao formados por elementos rolantes fixados
entre dois anéis e mantidos equidistantes por uma peca chamada gaiola. A figura

4.2 a seguir mostra um rolamento e seus componentes.

%
® ©
-0

Anel
Externo Esferas

Anel

Rolamento Gaiola Interior

Figura 4.2: Rolamento e seus componentes em vista explodida.

Normalmente, o anel interno do rolamento é fixado sobre um eixo rotativo en-
quanto seu anel externo é apoiado sobre um compartimento especifico da maquina.
O funcionamento se da pela rotagao do conjunto formado pelo eixo mais anel interno
e pela translacao dos elementos rolantes. Inevitavelmente, o atrito do deslizamento
das esferas sobre as pistas dos anéis interno e externo provoca fricgao entre as super-
ficies de contato dos componentes, desgastando-os. A consequéncia é o surgimento
de falhas como fissuras, erosao e deformagao dos componentes, provocando aumento
de temperatura e vibracao, etc. A Figura 4.3 exemplifica a montagem de rolamento

num motor elétrico.

52



Figura 4.3: Motor elétrico em vista cortada. Adaptado de (Thomas, 2024)

No geral, o mapeamento de falhas de rolamentos é simples, podendo ou nao
ocorrer isoladamente em qualquer componente, e causadas por falhas de montagem,
atrito, corrosao etc. As figuras a seguir adaptadas de mostram os possiveis defeitos

citados.

Figura 4.4: Falhas em: A - anel externo, B - anel interno, C - elemento rolante, D - gaiola.
Adaptado de (Dario, 2024; James, 2024; NSK, 2024; NTN, 2024).

Em todos os cenarios citados, a principal consequéncia das falhas de rola-
mentos em maquinas rotativas é o aumento da vibragao mecanica. Naturalmente,
o impacto da colisao dos elementos rolamentos com as irregularidades superficiais
mostradas nas Figuras acima provoca o aumento da vibragao, podendo aumentar

ainda mais de acordo com a dimensao da falha.
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4.2 Pré-processamento de Dados

Seré feita uma filtragem de sinal para a remog¢ao das componentes de vibragao
irrelevantes, retendo apenas as informacgoes pertinentes ao rolamento. Para isso, seré
utilizado o método proposto por (Li et al., 2020), onde a entropia das bandas de
frequéncia guiam a filtragem de sinal para evidenciar apenas as vibragoes emitidas
pelo rolamento.

O método propoe um algoritmo capaz de determinar a componente mais
relevante de um sinal de vibragao a partir de uma decomposicao de sinais utilizando
a ferramenta VMD (apresentada na segao 2.2.1 do capitulo 2) aliada a um mecanismo
de otimizagao para a definicao da quantidade ideal de IMFs de decomposicao e a
uma ferramenta baseada na entropia da banda de frequéncia, do inglés FBE, para

selecao da IMFs mais relevante.

4.2.1 Entropia da Banda de Frequéncia - FBE

Proposta por (Liu et al., 2013) a FBE mede a distribuigdo de energia nas
diferentes bandas de frequéncia de um sinal de vibragao e, ao calcular a entropia de
cada uma dessas bandas, pode-se identificar padroes que indicam o estado de satude

do rolamento. O método segue as seguintes etapas:

1. Analise no Dominio Tempo-Frequéncia:

O calculo da FBE é permeado pela Densidade Espectral, onde é possivel ob-
servar as variacoes das amplitudes de cada banda de frequéncia ao longo do

tempo. Para isso, um sinal x(t) é submetido a STFT, calculada conforme

(4.1).

+oo .
STFT{z(t)} = X (1,w) = / z(t) wt—7)e ?dt (4.1)

[e.e]

Onde N ¢é a quantidade de amostras, w(t) a janela da fun¢do, comumente a
janela de Hanning, e 7 o deslocamento temporal. Porém, para fins de compre-
ensdo, o resultado da STFT de um sinal x(t) = (x1, xo, ..., zy) serd dado por

(4.2).
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1,1 RN A e

STFT{z(t)} = | : .. (4.2)

i oo TMmC

Onde r é a amplitude da STFT na frequéncia, M o ponto de frequéncia,
C = N/L a quantidade de Transformadas de Fourier realizadas no intervalo
de tempo da amostragem, e L a quantidade de amostras que a janela de Fourier

se move a cada passo para capturar a evolucao do sinal ao longo do tempo.

Por conseguinte, ¢ possivel descrever a amplitude de cada componente de

frequéncia f; ao longo do tempo, onde k = (1,2,..., M), conforme (4.3).

X(fr) = (rkasrh2, -3 ThC) (4.3)

2. Densidade Espectral Média:

Em sequéncia, calcula-se a densidade espectral média por (4.4).
XN
2
Px(p) = NZX(kaF) (4.4)
F=1

Onde F' é o espectro da componente de frequéncia f, no dominio tempo-

frequéncia.

3. Entropia da Amplitude Espectral:

A terceira etapa consiste em estimar entropia da amplitude espectral de cada

componente de frequéncia fj de acordo com as equagoes (4.5), (4.6) e (4.7).

- <Z7€L:1 P,k 1n(Pm,k)>

H,, =
g In(C)

(4.5)

P (Fn)
Pmk = C X() (46)
> one Pxry ()
C
> Pmr=1 (4.7)
m=1

4. Calculo da Entropia da Banda de Frequéncia:
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Ap6s o calculo da entropia da amplitude espectral de cada componente no

dominio tempo-frequéncia, a FBE é definida conforme a por (4.8).
Hsf = (H517H327-"7H3M) (48)

O termo p,, , descreve o percentual da m-ésima componente de frequéncia fj
na densidade espectral. Particularmente, a mudanca de energia supostamente
varia periodicamente; entao o valor da FBE serda menor, ou maior se a energia

da banda de frequéncia oscilar randomicamente no dominio tempo-frequéncia.

. Definicao da Frequéncia Central:

A FBE pode ser utilizada para estimar o sinal ciclostacionario e identificar a
banda de ressonancia do sinal. A ferramenta é empregada no processamento
de sinais para identificar um filtro de deteccao, cuja frequéncia central é obtida
na frequéncia onde o valor do FBE é minimo, conforme as equagoes (4.9) e

(4.10).

min

of = min (Hyp) = min (Hy, Hep, . . ., Hanr) (4.9)

Jy = arg min( 2}3“) (4.10)

min

Como a FBE ¢ calculada com base na STF'T, a frequéncia central f;; ¢éin-
min

fluenciada pelo comprimento da janela N,,. Assim para confirmar a frequéncia

central, diferentes entropias sao estimadas com base em diferentes comprimen-

tos de janela, sempre associando a frequéncia central & menor entropia.

. Definicao do Filtro Passa Banda:

A banda de filtragem ¢é calculada por (4.11).

2 ’ 2

Onde A fy representa a banda de alcance do filtro, dependente do valor ideal

de N, e da frequéncia de amostragem f; do sinal, conforme (4.12).

1.5f,
Ny,

Afy =~ (4.12)
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O pseudocddigo do método proposto acima por (Liu et al., 2013) esta regis-

trado no Algoritmo 8.

Algoritmo 8 Entropia da Banda de Frequéncia - FBE

1: Entrada: xp, = (z1,22,...,2,)
T1,1 e r,c

2: Calcular: STFT{z(t)} = | : o .| pelas equacao 4.1
M1 ... TMC

3: para cada f; faga

4: Calcular: P{X (fx)} pela equacdo 4.4

5: fim para

6: para cada P{X (fr)} faca

7 Calcular: Hgy = (Hg1,Hgo, ..., Hspr, ) pelas equagoes (4.5), (4.6) e (4.7)

8: fim para

9: Definir: fi;;  pelas equagoes (4.9) e (4.10)

10: Calcular: Af‘?}i“ pelas equagoes (4.11) e (4.12)

S

11: Saida: A s“]‘ci“

4.2.2 VMD Otimizado pela FBE

Com base na FBE, (Li et al., 2020) apresenta um método para a realizagao
de um VMD otimizado, com a quantidade correta do ntimero de componentes k e
a selecao da componente mais relevante para a deteccao e diagnostico de falhas em
rolamentos.

O método segue as seguintes etapas:

1. Determinacgao niimero de modos k ideal do VMD:

Dado um sinal, o fator de penalidade a e a largura de banda 7, parametros
do VMD, sao inicializadas em o = 2000 e 7 = 0, respectivamente. Sequenci-
almente, o VMD ¢é aplicado para valores k consecutivamente crescentes num
intervalo finito onde k € [2,15] com incrementos unitarios, (Tang and Wang,

2016).

Posteriormente. calcula-se a curtose do envelope para cada modo de cada
VMD aplicado. A maior curtose do envelope de cada VMD ¢é registrada para

comparacao.

Assumindo que o namero de modos uy do VMD k € [2,15], cada envelope

pode ser calculado por:
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k=12 .. K (4.13)

Onde, k representa o k-ésimo modo de K, i (t) é o valor absoluto resultante da
Transformada de Hilbert de cada modo k e wu(t) representa o modo i gerado

quando o nimero de modos é K.

Em seguida, a curtose K do envelope de cada k-ésimo modo de K é calculada

por:

k=12 K (4.14)

Onde, u(ty) ¢ a média de ty, (i) é o desvio padrao de @ e o numerador
E.(uy — p(tg)*) da equagio (2.11) é o momento central de quarta ordem de

ug. Para cada k, o conjunto de curtoses para cada modo é:

Kk - (IC17’C2a"'7’Ck‘) (4]‘5>

Por 4.14, podemos definir um maximo valor local de curtose de envelope para

cada VMD tal que:

’Cméxk = maX(ICl, ICQ, cey ]Ck) (416)

Finalmente, tem-se um conjunto de maximos locais de curtose de envelope

para cada VMD conforme:

’Cméxk - (K:méxu K:méxga ceey K:méxk)a k S [27 15] (417>

O maximo global é entao obtido por:

Kméx global — maX(ICméxk> - maX(lCméX17 ’CméX27 ceey Kméxk)a k S [27 15] (418)

O valor de k associado aos méximo global das curtoses de envelope é tido como
o valor ideal kjqea1 para o ntmero de decomposicoes do VMD. kiqea € obtido

por:
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kideal = arg maX(Kméx global) (419)

2. Calculo das FBEs:

Seguindo o algoritmo proposto por (Liu et al., 2013), calcula-se a FBE do sinal
original z(t) e das respectivas IMFs wuy associadas & decomposi¢do promovida

pelo VMD.

Conforme (2.11), para cada componente IMF; proveniente da decomposi¢ao
do sinal z(t) em kjgea1 modos temos que:
kideal
p(t) = uj=uptus+ oo+, (4.20)
j=1
A FBE é entao aplicada a cada uma das IMFs resultando, para cada uma
delas, na entropia de cada banda de frequéncia do sinal conforme a equacao a

seguir:

gjl:]—' = (gjuvgﬁjzv s 753[1\7)? ] S [17 kideal] (4'21>

Onde, j representa a j-ésima IMF do VMD selecionado. O termo LF re-
presenta a J-ésima linha de frequéncia consecutivas da j-ésima IMF, onde
L =1,2,...,N representa as janelas de frequéncia consecutivas resultado do

janelamento da STFT e F é a frequéncia natural da divisao.

3. Selecao do modo (IMF) mais relevante do VMD:

Dadas as FBEs de cada IMF e do sinal original, verificam-se as menores en-

tropias calculadas e suas respectivas frequéncias conforme a equagao a seguir:

gj = min(glﬁf,&ﬁf, , ...,Ejﬁ}.), VRS [1, kideal] (422)

min
As frequéncias associadas as menores entropias sao tratadas como as frequén-
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cias centrais para a aplicacao de um filtro passa banda. E entao a largura de

banda Afy e Af7, respectivamente associadas a z(t) e IMF;, sdo obtidas por:

Afy ~1.5f,/N? (4.23)
Af? =1.5f, ) Niideal (4.24)

Onde f; ¢ a frequéncia de amostragem do sinal, e N2 e NJideal sdo os tamanhos
6timos das janelas usadas nas STFTs dos sinais durante a aplicacao da FBE.
Tem-se entdao que o intervalo banda de frequéncia de filtragem de x(t) e de

cada IMF sao, respectivamente:

2fe,  —A 4+ A
Afym = { fgome f07 fSommz fo} (4.25)
Afivr = [ - mm2 ; : mm2 (4.26)

Onde fg, e fg,  sdo as frequéncias das menores entropias calculadas para
z(t) e IMF;. Finalmente, deve-se constatar o intervalo (4.25) como um sub-

conjunto de (4.26), conforme (4.27).

2fgjmin - Afj 2f€jmin + Af]
2 ’ 2

; 5 (4.27)

- |:2f£0min - Af(] 2f€0min + Af()

Caso a constatacao de (4.27) seja verdadeira, a componente IMF; associada

ao intervalo é tida como a mais relevante, denotando-a por uigear.

A IMF mais relevante uigea € capaz de evidenciar as falhas em rolamento
com mais eficiéncia quando comparada ao sinal original, dessa forma o envelope
de Hilbert dessa IMF sera tratada entao como dados de entrada para as etapas
subsequentes. O pseudo codigo do método proposto acima por (Li et al., 2020) é
baseada nos trabalho de (Liu et al., 2013) e (Li et al., 2019), e esta registrado no

Algoritmo 9.
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Algoritmo 9 Mdédulo de Pré-Processamento de Sinal

1: Procedimento: PréProcessamento(z(t), o, T, kmax)
2: para k de 2 até ks faga
3 Calcular: VMD(zp,a,7,k) = (u1,...,ux) pelo Algoritmo 3
4 para todo u;, onde i € [1,k] faca
5: Calcular: (i) por (4.13) e (4.14)
6 Definir: Ksx, por (4.16)
7 fim para
8: fim para
9: Definir: Fkigea por (4.17), (4.18) e (4.19)
10: para todo u;, onde i € [1, kigeal] faca
11: Calcular: FBE &; ;. pelo Algoritmo 8
12: fim para
13: Definir: E! . por (4.22)
14: Calcular: Af,, e Afrar, por (4.25) e (4.26)
15: se A fivr, ; C Afz, entao
16: Jideal < arg min(&; )
17: MOdO,’deal OoUu Ujdeal < MOdOh
18: senao
19: Desconsiderar a primeira &£, repetir as linhas 13 a 17
20: fim se
21: Saida: Ujgea

sJideal

4.3 Da Extracao a Selecao de Caracteristicas

Seguindo as metodologias observadas na revisao da literatura exposta no
capitulo 3, este trabalho propoe a extracao caracteristicas no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia, as quais serao submetidas aos critérios de sele¢ao propostos

mais adiante.

4.3.1 Caracteristicas Extraidas

O estado de degradacao sera avaliado por 16 caracteristicas extraidas por
métodos estatisticos nos dominios do tempo e da frequéncia, conforme as proposigoes
de (Yang et al., 2024). O calculo de cada caracteristica pode ser observado nas

Tabelas 4.1 e 4.2, respectivamente.

4.3.2 Critério de Selecao de Caracteristicas

O desempenho do modelo de predicao de RUL esta diretamente associada as
caracteristicas, fazendo necesséario o uso de métricas de avaliagao das caracteristicas

para a selegao das mais relevantes, conforme apontado por (Qi et al., 2024).
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Nome Formula Nome Formula

N Média

PET 1 1
Meédia p=—=> (4.28)  Absoluta fabs = — Y |z (4.29)
= N
N 2 i
A (Ti — Mabs) Desvio N
Variancia 0_2 _ i=1 5 abs (4.30) Padrio o= Zz 1 ( N Mabs) (4.31)
Assimetria 1 N (@5 — pabs)® 1 Y (€5 — fabs)t
(Skewness) S= N Z - Gga : (4.32) Kurtose K= N Z R g4a = (4.33)
=1 i=1
Entropia Z [P (zi)log (z;)]  (4.34) RMS RMS = | > a2 (4.35)
i=1 i=1
Maximo Max = méax {|z;|} (4.36)  Pico-a-pico Pico = max {|z;|} — min {|z;|} (4.37)

Tabela 4.1: Caracteristicas extraidas no dominio do tempo.

4.3.2.1 Monotonicidade

Em operacoes reais, a degradacao de uma méaquina é irreversivel e gradativa,
sendo um componente em falha incapaz de recuperar suas plenas condi¢oes sem
intervencao mantenedora, apresentando tendéncia de crescimento monotoénica.

Segundo (Bejaoui et al., 2020), a monotonicidade pode ser medida pela dife-
renga absoluta entre o niimero de derivadas positivas e negativas para cada carac-
teristica conforme:

1

M;(f;) = Noof$>0—NoofE<0 (4.46)

Onde M; é a monotonicidade para a i-ésima caracteristica f; com compri-
mento K. O valor da diferenca entre o niimero de positivos No.of % > () e negativos
2

No.o f 7; < 0 retorna o valor de monotonicidade, de 0 a 1.
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Nome Formula Nome Formula

Energia Energia 1 X
Total Ex =) Xi (4.38) Média Bm =5 > Xk (4.39)
k=1

o Desvio
s Enceei DD NG o) X Y b o R C e 1 L
a Energia - K ' Energi PV Tk .
gia K

Assimetria 1 & (X - B)? 1 5 (Xk — Em)*

— Kurtos = k— Zm
(Skewness) Sg = K Z o3 (4.42) urtose Kg = e Z g (4.43)

k=1 k=1 E
Concentragao K'=J K
. = x2 RMS da 1 (X —Em)*

de Energia Con = k=3 "J 4.44 : RMSg = — kT om) (4.45)
na Banda f:l X2 (149 Hnergia K kgl o

Tabela 4.2: Caracteristicas extraidas no dominio da frequéncia.

4.3.2.2 Trendabilidade

A degradacao de um equipamento tende a aumentar & medida que o tempo
passa. Assim, a propriedade chamada trendability mede a correlagao entre o IS e o

tempo, (Thoppil et al., 2021). A trendability pode ser calculada por:

K <ZkK:1 fktk) - (Zszl mk) (Zszl tk)

Tre(z, T) =
\/ KTt (T n) | RS- (Ta)

(4.47)

Onde t; é o instante k ésimo valor de tempo e z é o valor do IS no instante
ty. Tre;(X,T) varia de -1 a 1. Aproxima-se de 1 quando hé correlagao linear positiva

e -1 quando negativa.

4.4 Criacao do Indicador de Satude

(Lei et al., 2018) define IS como valores numéricos capazes de quantificar o
nivel de degradacao de um equipamento, dividindo-os em ISs fisicos, quando pos-

suem lastro matematico/fisico/estatistico, e ISs virtuais quando sdo formados pela
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fusdo de multiplos ISs fisicos. Lei et al. (2018) ainda demonstram que alguns tra-
balhos submetem ao modelo de predicao as caracteristicas extraidas diretamente
como ISs individuais, e outros as combinam por meio de algoritmos como Anélise
da Componente Principal, do inglés Principal Component Analysis (PCA), conforme
observado na revisao do Capitulo 3.

A revisao da literatura também revelou trabalhos que abordam o uso de fer-
ramentas de DL como Autoencoders e encoders para criacao de ISs, porém sem qual-
quer significado pratico. Contudo, a proposta deste trabalho aborda a alimentacao
do modelo de predi¢ao de RUL com ISs singulares, miltiplos ISs simultaneamente

e ISs formados pela fusao de miltiplos ISs através do PCA citado acima.

4.4.1 Analise da Componente Principal

A analise da componente principal, € um método computacional amplamente
para compressao de dados e extragao de caracteristicas. Do ponto de vista estatis-
tico, o objetivo do PCA é reduzir a redundancia entre varidveis randémicas que
compoem um vetor randémico x € R™, o que é medido pelas correlagoes entre elas.

Nesse sentido, o PCA desvincula as caracteristicas e reduz a dimensionali-
dade, encontrando novas caracteristicas que sao combinagoes lineares da originais.
Suas formulagoes podem ser encontradas em (Hotelling, 1933) e a implementacao

proposta por (Levada, 2021) no Algoritmo 10.

Algoritmo 10 Anélise da Componente Principal

1: Entrada: Dados X € R"™ ™ com n amostras e m variaveis.
2: Saida: Componentes principais PCA € R"*<
3: Calcular a média amostral: .
1
Ha = E z; Zq
1=

4: Calcular a matriz de covariancia:

1 n
Yy = n—1 Z(xz - Nw)(xi - ,Ux)T
=1

5: Calcular os autovalores e autovetores de X.

6: Definir a matriz de transformagdo T' = [wy, wa, ..., wq], com os d autovetores associados aos
maiores autovalores.

7: Projetar os dados X no subespago PCA:

y; =Tx; para 1=1,2,...,n

8: Retornar PCA, onde PCA = [y1,y2, .-, Un)-
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Algoritmo 11 Moédulo de Extragao de Caracteristicas e Criacao do Indicador de Saude

Procedimento: CalcularIS(uidea i, f$)

Caracteristicasy, < [ ]

Calcular caracteristicas pelas equagoes (4.28) & (4.45)

para Cada Equagao em [Equagao (4.28), Equagao(4.45)] faga
Caracteristicasy, < Equagao(uideal,n)

fim para

Fundir Caracteristicas;, pelo Algoritmo 10

ISy, «+ PCA(Caracteristicasy,)

Saida: IS,

O Algoritmo 11 descreve o modulo responsével por receber um sinal de vi-
bragao, extrair suas caracteristicas e transformé-lo em um ISs utilizando o PCA

proposto acima.

4.4.2 Estagio de Saude

O Estagio de Saide (ES) ou Estagio de Degradacao (ED) vinculado ao ISs
também influencia no desempenho do modelo de predicao de RUL. Assim, o pro-
cesso de degradagao pode ser dividido em diferentes ESs de acordo com a tendéncia
apresentada pelo ISs antes do calculo da RUL, garantindo uma predicao eficiente
pela associagdo do ISs ao seu ES. (Li et al., 2023) propde uma técnica variacio-
nal Bayesiana para reconhecer o ES adaptativamente enquanto (Wang et al., 2023)
propoe um processo de clusterizagao fuzzy definicao do ES.

Neste trabalho o estagio de saude serd quantificado por um Indicador de
Estagio de Degradacao (IED), calculado utilizando a correla¢ao de Pearson (4.48),
conforme proposto por (Wang et al., 2015) e (Lei et al., 2018).

Zk 1 (Xk —X) (Xl —Xl) (4.48)
T e

Onde x;, e x1 s@o séries temporais dos valores de vibracao no instante k, e X,

Corr(xy)

e X; sao as médias das séries temporais dos valores de vibragao.

4.5 Criacao do Preditor AutoCloud

Os preditores TEDA fundamentados no TEDACluster, apresentados na se¢ao
2.5.2.3, associam dados a um tnico granulo G; referente ao maior nivel de ativacao

granular w;, calculado por (2.38). Contudo, nas respectivas publicagdes, os al-
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goritmos expostos nao apresentam mecanismos de exclusao de granulos, tendendo
unicamente a expansao de sua estrutura ao longo do tempo.

Dessa forma, este trabalho propoe um algoritmo evolutivo para predicao de
RUL apoiado no TEDA e fundamentado nas métricas granulacao estabelecidas pelo
AutoCloud de (Bezerra et al., 2020) expostas na Secao 2.5.2.4, proporcionando um
algoritmo de predigao com estrutura expansivel e comprimivel diante das variagoes
dos dados, o Preditor AutoCloud (P.AutoCloud).

Adicionalmente, diante da possibilidade de associacao entre um estagio de
saude a um respectivo IS, propoe-se também o uso do IED para granulagao de
dados e o uso do ISs para predi¢oes futuras do proprio ISs, implicando na alteragao

da regra (2.37) dos preditores TEDA expostos anteriormente, estabelecendo uma

nova Regra (4.49).
Ri(X},): Se Zy, € G, entdo Yi, = ¢;(Xp, Q;) (4.49)

Onde Z,, e X}, definidos pelas equagoes (4.50) e (4.51), representam respec-
tivamente os valores de ES e ISs do instante h a [ valores passados. Enquanto e ﬁ,
definido por (4.52), indica a predigdo granular valores futuros, calculada em fungao
de Y}, através de uma fungao/modelo g; (de qualquer natureza) com respectivos seus

pesos e coeficientes Q.

Xh :[ZEh_l,...7$h] (450)
Y =[Un—i415- - > Jns1] (4.51)
Ziy =[Zni, ..., 2] (4.52)

Caso nao seja desejado utilizar uma variavel exclusiva para o processo de
granulacdo, ao considerar X =Y}, a regra exposta em (4.49) adquire o formato da
regra exposta em (2.37).

Nos preditores TEDA citados, a fun¢do (ou modelo) g assume a forma linear
tal que g; = X;| - ©, onde O ¢ calculado por um algoritmo de RLS, contudo este
trabalho adota modelos alternativos ao para g.

Do ponto de vista do aprendizado continuo, o preditor TEDA, conforme o

Algoritmo 7, contempla apenas a atualizacao dos parametros referentes ao granulo
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de maior nivel de ativacao, enquanto este trabalho propoe a atualizagao ponderada
pelo nivel de ativagao dos parametros de todos os granulos.

A predicao singular Yy é calculada pela soma de cada predicao granular Yin

ponderada pelo seu peso w;, = ﬁ
Gj=1Tj
Y, = Zwihf/ih (4.53)

=1

O pseudocodigo exposto pelo Algoritmo 12 demonstra o procedimentos para
implementagao do Preditor AutoCloud descrito acima com um consequente genérico

definido nas proximas secoes.

Algoritmo 12 Preditor AutoCloud

1: Procedimento PreditorAutoCloud (Xp,, Ys, Zn, m,c = 0)
2: enquanto o algoritmo receber dados faga
3: Criar + 1
4: se h =1 entao
5: c<+1
6: G. < Criar(Xp, ¢) Executando o Algoritmo 4
7 senao
8: se h > 2 entao
9: para todo granulo G; faca
10: P? < Calcular(X}, ) Executando o Algoritmo 5
11: Calcular &, ;(Xp), Th,i(Xn) € wri(X}p) pelas equagbes (2.23), (2.22) e (2.37)
12: Calcular as predicoes granules Z;;, por (4.49)
13: Calcular a predicao singular Z, por (4.53)
14: se a Inequacao (2.28) for atendida entao
16: Criar < 0
17: fim se
18: fim para
19: se Criar = 1 entao
20: c+—c+1
21: G. « CriarGranulo(X}, Y, ¢) Executando o Algoritmo 4
22: fim se
23: para todo para de granulos G; e G; faca
24: VerificarFusao(G;, G;) Executando o Algoritmo 6
25: fim para
26: fim se
27: fim se
28: Zp, se torna disponivel
29: para todo granulo G; faca
30: Atualizar os pesos e coeficientes C; do modelo g; por w;

31: fim para
32: fim enquanto
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4.5.1 Preditor AutoCloud de Consequente Linear

Similar aos preditores TEDA apresentados anteriormente, o P.AutoCloud
de consequente linear também propoe uma regra cujo consequente granular Z; é
calculado em fungao da entrada Y, e dos coeficientes ©,. Contudo, propoe que O;

seja calculado pelo RLSVDE. Portanto, (2.37) assume a forma de (4.54).
Ri(X1): Se Zy, ¢ G;, entdo V; = X O, (4.54)

Por ter sido inicialmente concebido para granulagao de dados, o AutoCloud
nao contemplou a matriz ©; para regressao linear. Portanto, o mecanismo de fusao
de granulos, apresentado na Secao 2.5.2.4, nao apresenta o calculo de uma matriz
resultante ©, de dois granulos G; e G;.

Assim, é proposto que o calculo da matriz resultante O, seja realizado por
uma média ponderada pelas tipicidades 7, e 7;5,, conforme (4.55).

TinOin + T7;nOjn
Tin + Tjn

O = (4.55)

Por fim, durante a atualizacao dos coeficiente do modelo pelo RLSVDEF, os

niveis de ativagao sao utilizados para ponderar o ajuste de © conforme proposto em

(Cordovil Jr et al., 2022).

4.5.2 Preditor AutoCloud de Consequente Nao-Linear

Embora os modelos evolutivos tradicionais apresentem vantagens significati-
vas na adaptacao através dados com incertezas e variacoes dinamicas, a suposicao
de linearidade no consequente das regras pode limitar sua capacidade de capturar
comportamentos complexos em sistemas reais. Em cenarios de prognostico de fa-
lhas, onde os padroes de degradacao sao fortemente nao lineares e dependem de
miltiplas varidveis sob condigoes operacionais nao estacionarias, torna-se necessario
o uso de consequentes mais expressivos.

Assim, esta se¢ao introduz versoes do P.AutoCloud com Consequente Nao-
Linear, uma abordagem que incorpora RBF' e outra que incorpora RNNs no conse-
quente do modelo, ampliando sua capacidade de modelar relagoes intrinsecamente

nao lineares de forma interpretavel e adaptativa.
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4.5.2.1 Preditor AutoCloud RBF

A introducao de nao linearidade ao modelo pode ser realizadas através da
adicao de uma RBF para parametrizar as entradas assimiladas pelo modelo. Dessa
forma, é proposta uma versao adaptada do P.AutoCloud, o Fvolving Granular Neural
Network with Radial Basis Function (EGNN-RBF).

O proposto EGNN-RBF se diferencia do P.AutoCloud ao adicionar uma RBF
para introduzir componentes de nao linearidade ao modelo. Desse ponto de vista,

tal mudanga implica nas seguintes adaptagoes a regra (4.54):

Ri(X1): Se Z), ¢ G;, entdo Y; = 1(X,)'6; (4.56)

i € Ne,onde X, =[x ... ,xh]T ¢ uma janela de dados contendo a amostra
atual do IS e as [ amostras passadas mais recentes, © € R ¢ o vetor de parametros
a ser estimado recursivamente pelo algoritmo RLSVDF ponderado (Cordovil Jr
et al., 2022) (igualmente ao P.AutoCloud), e /(X)) = [1,¢1 ..., ¢ é um vetor de
parametros onde cada ¢ é calculado por meio de uma RBF cossenoidal da diferenca

entre X, e centroide p; previamente estabelecido.

OUIXn — ps]) = cos([[Xn — pll) (4.57)

O fluxograma na Figura 4.5 representa o caminho dos dados através do mo-
delo, desde a entrada, a parametrizacao por RBF, até a predi¢cao da saida. Observe
que o modelo neuro-fuzzy evolutivo proposto permite a criagao de novos granulos G;

quando dados atipicos sao apresentados.

o mm - o i
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Figura 4.5: Fluxo de dados através do preditor AutoCloud de consequente RBF.



4.5.2.2 Preditor AutoCloud RNN

Alternativamente as RBFs, a nao linearidade pode ser introduzida ao mo-
delo através de uma arquitetura neural. Nesse sentido, é proposta uma versao do
P.AutoCloud, com consequente calculado através de uma RNN, o Evolving Granular
Recurrent Neural Network (EGRNN).

O proposto EGRNN se diferencia do P.AutoCloud ao introduzir uma RLRNN

no consequente da regra (4.49), alterando-a para a seguinte forma.

Regra i : Se Z, é G, entdo Vi, = RNNy, (X)) (4.58)

Similar ao método para calculo de coeficiente resultantes em casos de fusao
entre granulos proposto em (4.55), no EGRNN os valores das matrizes de pesos
resultantes de RNN,,, —Urh, V,, e W,,— sao calculados pela média ponderada pela

tipicidade de cada granulo.

TinUin + TinUjn

TinWin + TinWin ~ TinVin + TinVin _
9 ‘/T'h - I UTh -
Tin + Tjn Tih + Tin Tinh + Tjn

Wy, = (4.59)

A Figura 4.6 ilustra a arquitetura do EGRNN, onde uma determinada amos-
tra de dados X, passa pela camada de granulagao, acionando as politicas de mani-
pulacao de granulos, atravessa a camada de predicao granular, na qual o EGRNN
de cada Gls estima uma saida granular Vi € as agrega por meio de uma soma

ponderada, denotada pelo operador >, fornecendo, por fim, a saida singular Vi

( 7

RNN;

|

|
| |
| |
| |
|
| |
| |
R |

|
I . / :
| |
| ~, |
| |
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1
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Figura 4.6: Evolving recurrent neural network framework.
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4.6 Quantificacao de Incerteza

Computacao Granular é uma estrutura computacional na qual os dados sao
organizados em GIs, que representam agrupamentos de elementos com caracteristi-
cas ou padroes semelhantes. O conceito de granularidade, nesse contexto, refere-se
ao nivel de detalhe ou abstracao desses Gls, podendo variar de altamente especificos
(baixa granularidade) até mais generalizados (alta granularidade).

Portanto, a granularidade impacta diretamente na interpretabilidade dos GIs,
conduzindo & fusao de diferentes informacgoes em um tnico GI ou a sua divisao em
multiplos GIs. Para lidar com essa questao, (Pedrycz and Homenda, 2013) propoe
o PJG como um método para projetar GIs adequados.

O PJG avalia a justificabilidade de um GI com base em dois parametros
antagonicos: cobertura (a cardinalidade dos elementos xj, que se enquadram em seus
limites) e especificidade (seu tamanho). A especificidade é considerada uma fungao
decrescente do tamanho do GI, sp; = tamanho (G;). A cobertura ¢ considerada uma
funcéo crescente da cardinalidade dos elementos do GI, ¢ov; = cardinalidade (G;).
Assim, a granularidade p deve proporcionar GIs simultaneamente tdao compactos
quanto numerosos.

A otimizacao de ¢ov e Sp pode ser tratada como um problema de otimizacao
escalar, maximizando-se o produto entre cobertura e especificidade, considerando-o

como uma fungao de p (Al-Hmouz et al., 2024), levando ao seguinte problema:

V(p) =COV - 5P € popy = argmax,V (p) (4.60)

O conceito de granularidade pode ser utilizado em modelos evolutivos para
obter predigoes intervalares. Elevando seus parametros ou suas saidas a uma con-
traparte granular que admite um p, é possivel predizer limites maximos e minimos

ao redor de uma predicao singela (Al-Hmouz et al., 2024).

4.6.1 Incerteza por Parametros Granulares

Aplicando a ideia de parametros granulares ao modelo granular proposto, os
parametros O sdo transformados em um intervalo granular [O,i,, Omax], conduzindo

a predicao do modelo a um intervalo granular [\A(min,?max] também. Assumindo a

71



predi¢do como uma fungao da amostra de dado atual X e de pesos ou coeficientes

Q, temos Y = g(X, Q), entao temos:

Quuin =min(Q - (1 - p), Q- (1+p)) (4.61)
Qmax =max(Q - (1 —p), Q- (1+p)) (4.62)
Yiin =min(g(X, Quin), 9(X, Quax)) (4.63)
Vinax =max(g(X, Quin), 9(X, Qmax)) (4.64)

4.6.2 Incerteza por Saidas Granulares

A abordagem proposta por (Al-Hmouz et al., 2024) torna a saida granular
ao construir um intervalo em torno do resultado produzido pelo modelo numérico.
O procedimento aproxima o erro de predigao e, como uma funcao f. — polinomial,
segundo (Al-Hmouz et al., 2024) — da saida do modelo Y}, e estima os erros de
predi¢ao como é, = fe(ffh) Em seguida, o produto p - €, é utilizado como margem

de erro da predicao, o que conduz Yh ao intervalo [Ymin ,}Afmax] » conforme segue.
[Ymin 7}Afmax]h = [Yh —pP: éh7 Yh + P éh] (465>

Em vez de uma fungao polinomial, este trabalho propoe uma funcao logarit-
mica para aproximar o erro de predicao, adaptando a metodologia descrita acima.

Essa fungao pode ser modelada por meio do RLS.

4.7 Prognostico e Predicao de RUL

O principal objetivo do prognostico é estimar a RUL de equipamentos ba-
seado na série temporal IS. Assumindo que o IS é suficientemente monotonico e
decrescente (zj reduz a medida que o Fim de Vida (FV) se aproxima), existe um
limiar relacionado ao FV do equipamento tal que x, <= FV. Considerando um
equipamento que atinge seu fim de vida num instante H, a RUL real é definida por

(4.66).

RUL, = H — h (4.66)
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Por outro lado, num instante de referéncia h, a estimativa de RUL é feita
através da predicao consecutiva de ISs até que se atinja o valor do F'V num instante

H, conforme (4.67). Dessa forma, o P.AutoCloud é utilizado para calcular RUL.
RUL, = inf {H € N: &,y <FV}. (4.67)

Como as bases de dados contém amostras de dados do inicio ao fim da vida
util de cada rolamento, para cada instante h existe uma vida tutil restante real
RUL,, associada e comparéavel a vida til estimada RUL,. O pseudocodigo exposto
no Algoritmo 13 demonstra o procedimento para célculo de RUL em fungao de

qualquer versao do P.AutoCloud.

Algoritmo 13 Moédulo de Predicao de RUL

Inicializar: RUL = 0,FV
Entrada: Yh,Zh
YV, =Y,
z = Zh
enquanto z < FV faga
Yh.inserir(z)
Y, .deletar (Y3 [0])
2 =3¢, wy, - P.AutoCloud(Y},)
RUL = RUL + 1
fim enquanto
Saida:RUL

—_ =

4.7.1 Quantificagcao de Incerteza em Predicao de RUL

Também sera calculada a incerteza relativa as predicoes de RUL para estimar
o Intervalo de Confianca (IC) capaz de indicar onde a verdadeira RUL do equipa-
mento se encontra através de consecutivas predigdes intervalares, conforme (4.63),
(4.64) e (4.65).

Considerando um modelo de predi¢ao denotado por M, o procedimento de
quantificacao de incerteza denotado por U e um procedimento de selecao de intervalo
[Y,,Y}] denotado por S, a Figura 4.7 representa a quantificacio da incerteza da
RUL por meio da propagacao d erro do IS.

O pseudocodigo exposto pelo Algoritmo 14 demonstra consecutivamente to-
das as etapas executadas para a realizacao da predicao de RUL, em funcao de
qualquer versao do P.AutoCloud, com quantificacao de incerteza calculadas pelas

abordagens expostas em (4.63) e (4.64) ou (4.7).
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Algoritmo 14 P.AutoCloud para Predi¢ao de RUL

1: Imicializar: ¢ = h = 1,RUL = RUL;;j, = RULpax = 0, m, p, EoL
2: Estrada: X;,Y)

3: Criar granulo G.,c=c+1

4: se h > 2 entao

) Create = 1
6: para todos os granulos G; faga
7 Calcular P; e Zih
8: se (2.28) ¢ atendida entao
9: Create =0
10: fim se
11: fim para
12: se Create = 1 entao
13: Criar granulo G.11,c=c+1
14: fim se
15: para todo par de granulos G; e G; faga
16: se (2.30) ou (2.31) forem atendidas entao
17: Fundir G; e G;
18: fim se

19: fim para

20: Calcular Z, usando (4.53)

21: Calcular [Z,,, Z;] usando (4.63) e (4.64) ou (4.7)
22: Y}, se torna disponivel

23: Atualizar ©; ou W;, V;,U; do P.AutoCloud

24: gzgh,z:Zhj:Zh:Zh

25 Y, Y,,Y, =Y,

26: enquanto z > EoL faca

27 Y}, .insert(z)

28: Yy, .delete(Y7[0])

29: 2 =3¢, wip, - P.AutoCloud; (Y3)
30: RUL =RUL + 1

31: fim enquanto

32: enquanto z > EoL e Z > EoL faga
33: Y . insert(zmax)

34: Yp,.delete(Y ,[0])

35: Y, .insert(zmin)

36: Y, .delete(Y,,[0])

37 Ymax = Y51 Win, - P.AutoCloud;(Y,)
38: Ymin = 25— Win - P.AutoCloud;(Y,,)
39: se Ymin > FV entao

40: RUL i+ =1

41: fim se

42: s€ Ymax > FV entao

43: RULpax+ =1

44: fim se

45: fim enquanto

46: fim se

47: Saida: RULyin, RUL, RULpax
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Figura 4.7: Incerteza da predi¢cao de RUL pela propagagao da estimativa de erro.

4.8 Quantificacao dos Erros do Modelo

A avaliacao quantitativa da performance da predicao de RUL seré feita atra-
vés dos indicadores RMSE e Mean Absolute Percentage Error (MAPE), definido por
(Ni et al., 2022) pelas equagoes (4.68) e (4.69).

VI (RUL, — RUL,)?
H

RMSE = (4.68)

S IRUL, — RUL|

MAPE =
H

(4.69)
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Capitulo 5

Resultados

Esta secao discorre acerca dos resultados de predi¢ao de RUL em rolamentos
utilizando o P.AutoCloud proposto na segao 4.5 e apresentado pelo Algoritmo 14.

O Preditor AutoCloud é um modelo evolutivo construido sobre a estrutura do
TEDA, empregando consequentes de arquitetura linear com parametros estimados
pelo RLSVDEF, podendo introduzir nao linearidade através de RBFs, e consequente
de arquitetura nao linar através de RNNs para gerar predi¢oes. O modelo é proje-
tado especificamente para granular os dados de forma significativa através do PJG,
garantindo interpretabilidade e explicabilidade, ao mesmo tempo que aproveita a
capacidade do RLSVDF e das RNNs de reter conhecimento de entradas passadas e
lidar de forma eficaz com a nao linearidade inerente as NNs.

Esta secao do trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho do Preditor
AutoCloud em prognéstico de falhas em rolamentos por meio de simulagoes utili-
zando dados de vida 1til acelerada provenientes de conjuntos de dados de vibragao.
Os objetivos principais sao: avaliar a interpretabilidade do modelo por meio da ana-
lise dos GIs gerados, verificar e comparar o desempenho das abordagens RLSVDEF,
RBF e RNN para predi¢oes dentro da estrutura do EM, e examinar as abordagens
de quantificacao de incerteza propostas. Objetivos adicionais incluem a avaliacao do
processo de aprendizado continuo (especificamente, a modificacdo de parametros e
estrutura) por meio do monitoramento da redugao do erro e quantidade de granulos
a cada iteracao.

Serao apresentadas, consecutivamente, as bases de dados utilizadas, o resul-

tado do pré-processamento proposto, a selegao e extracao de caracteristicas, a criagao
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do IS bem como IED, os resultados da predicao de RUL e respectivos desempenhos,

e finalmente as comparagoes entre os modelos propostos.

5.1 Base de Dados

Conforme apresentado na Secao 3.2, a base de dados XJTU proposta por
(Wang et al., 2018) é predominantemente utilizada em testes durante o desenvolvi-
mento de algoritmos para calculos de prognostico de falhas em rolamentos, sendo a
base de dados escolhida para os testes do modelo proposto neste trabalho.

A base XJTU-SY Bearing Dataset contém registros completos do ciclo de
vida de 15 rolamentos de elementos de mesmo modelo submetidos a testes de degra-
dacao acelerada. Os experimentos foram realizados pelo Instituto de Design Science
and Basic Component da Xi’an Jiaotong University (XJTU) em parceria com a
Changzing Sumyoung Technology Co., Ltd. (SY), conforme (Wang et al., 2018).

Para cada condicao operacional, a base de dados expoe a identificacao de
cada rolamento, e respectivas quantidades de arquivos armazenados durante o teste,

o tempo de vida 1util e o componente em falha (Pista interna, Pista externa, Gaiola

ou Esfera).
Condigoes Identificagao do Numero de Vida util do Elemento em
operacionais rolamento arquivos rolamento falha
Rolamentol 1 123 amostras 02 h 03 min P.externa
Rolamentol 2 161 amostras 02 h 41 min P.externa
Condigao 1 -
Rolamentol 3 158 amostras 02 h 38 min P.externa
(35Hz/12kN) -
Rolamentol 4 122 amostras 02 h 02 min Gaiola
Rolamentol 5 52 amostras 00h 52 min P.Externa
Rolamento2 1 491 amostras 08 h 11 min P.interna
Rolamento2 2 161 amostras 02 h 41 min P.externa
Condigao 2 -
Rolamento2 3 533 amostras 08 h 53 min Gaiola
(37.5Hz/11kN) -
Rolamento2 4 42 amostras 00 h 42 min P.externa
Rolamento2 5 339 amostras 05 h 39 min P.externa
Rolamento3 1 2538 amostras 42 h 18 min P.externa
Rolamento3 2 2496 amostras 41 h 36 min Todos
Condigao 3 -
Rolamento3 3 371 amostras 06 h 11 min P.interna
(40Hz/10kN) -
Rolamento3 4 1515 amostras 25 h 15 min P.interna
Rolamento3 5 114 amostras 01 h 54 min P.externa

Tabela 5.1: Base de dados de rolamentos XJTU.
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Neste trabalho, optou-se por focar rolamentos com o mesmo tipo de falha
(no caso, falhas de pista externa). A Tabela 5.1 lista os rolamentos registrados na
base de dados, destacando em negrito os rolamentos utilizado neste trabalho. Para
fins de abreviacao, os termos R1 1, R1_5 e R2 4 referem-se respectivamente aos
Rolamentol 1, Rolamentol 5, e Rolamento2 4 destacados na Tabela 5.1.

Os rolamentos tiveram seus sinais de vibragao consecutivamente coletados a
cada minuto, utilizando acelerémetros montados ortogonalmente, registrando amos-
tras de dados com 1,28 segundos de duracao a frequéncia de amostragem de 25,6 kHz
em arquivos CSV, permitindo a analise de sua degradacao progressiva, conforme a

Figura 5.1.

Rolamento2_4: Vibracdo horizontal - Teste de Vida Util até a Falha

= Sinal Bruto

Magnitude (g)

T T T T T 1
0 7 14 21 28 35 42
Tempo (min)

Figura 5.1: Rolamento 2 4 - Teste do inicio ao fim da vida util.

Os testes foram conduzidos até que a amplitude do sinal de vibracao excedesse
10 vezes o valor méximo registrado na fase normal de operacao, indicando falha
iminente. No entanto, os dados coletados representam a vibragao resultante de
todos os componentes do sistema em funcionamento, ruidos e variagoes de medigao,
e nao apenas do rolamento em analise.

Dessa forma, a utilizagdo dos sinais de vibragao em sua forma bruta pode
comprometer a precisao das andlises, dificultando a avaliacao correta da degradacgao
do rolamento e a eficacia dos métodos de prognostico de falhas. A seguir seréd
demonstrado o resultado do pré-processamento utilizando o VMD e a FBE propostos

anteriormente nas Secoes 2.2.1 e 4.2.1, respectivamente.
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5.2 Pré-processamento de Dados

A fim de mitigar as influéncias de vibragao provenientes de componentes ir-
relevantes e ruidos de medigao, os dados brutos de vibracao foram processados com
o Algoritmo 9, conforme detalhado na Segao 4.2.2. O resultado é um sinal com ca-
racteristicas predominantemente associadas ao rolamento, mitigando interferéncias
externas.

As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 ilustram a comparagao entre os sinais brutos (azul)
e filtrados (laranja) para os rolamentos analisados em suas tltimas amostras antes
da falha. Notam-se padroes de vibragao distintos entre os Rolamentos 1 1,1 5 e
2 4, cujas falhas ocorrem respectivamente na gaiola, na pista interna e externa, e

na pista externa.

Rolamentol_1: Sinal Bruto vs Filtrado

—— Sinal Bruto
—— Sinal Filtrado

Magnitude (g)

1
0.68 0.70 0.72 0.74 0.76 0.78
Tempo (seg)

Figura 5.2: Rolamento 1 1 - Sinal bruto e sinal filtrado.
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Rolamentol_5: Sinal Bruto vs Filtrado

—— Sinal Bruto

—— Sinal Filtrado

Magnitude (g)

T
0.53 0.54 0.55 0.56 0.57
Tempo (seg)

0.58 0.59 0.60

Figura 5.3: Rolamento 1 5 - Sinal bruto e sinal filtrado.

Rolamento2_4: Sinal Bruto vs Filtrado
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B L S e et S
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Tempo (seqg)

Figura 5.4: Rolamento 2 4 - Sinal bruto e sinal filtrado.

Considerando que cada amostra contém 32.768 medicoes, realiza-se, em se-
guida, um processo de extracao de caracteristicas, reduzindo a dimensionalidade dos
dados para uma tnica representagao da amostra, facilitando a analise e interpretagao

das informacoes.

5.3 Extracao e Selecao de Caracteristicas

Baseado nos indicadores propostos pelas equagoes das Tabelas 4.1 e 4.2 da
secao 4.3.1, fez-se a extragao de caracteristicas de cada amostra de dados dos Rola-

mentos 1 1,1 5e2 4.
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O resultado do processo resumiu cada amostra de dados a um tnico valor
representativo do nivel de degradacao do rolamento no respectivo instante de co-
leta. Contudo, algumas caracteristicas nao apresentaram comportamento crescente
progressivo, esperado, fazendo necessario selecionar as melhores caracteristicas ex-
traidas através das métricas propostas 4.3.2. O conjunto de graficos da Figura 5.5

mostra as caracteristicas selecionadas ja normalizadas.

Comparacao de Caracteristicas - Rolamentosl 1,1 5e2 4
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Figura 5.5: Caracteristicas selecionadas dos Rolamentos 1 1,1 5e2 4.

Optou-se por descartar as caracteristicas que nao atingissem um valor de mo-

notonicidade (M), trendabilidade (T) e correlagao (C) simultaneamente superiores

a 0,5. A Figura 5.6 mostra os valores obtido para o Rolamento 1 5.
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Rolamentol_5: Métricas de Avaliagao das Caracteristicas
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Figura 5.6: Métricas de avaliagao de Caracteristicas: Rolamento 1 5.

5.4 Criacao dos Indicadores de Saude e Estagio de
Degradacgao

Para medir o estagio e o nivel de desgaste dos rolamentos e posteriormente

melhorar o desempenho do preditor AutoCloud, calculou-se o IED, com base na
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correlagao dos sinais de vibragao segundo (4.48), e o IS através das caracteristicas
listadas nas Tabelas 4.1 e 4.2, selecionadas pelos critérios de monotonicidade de
trendability, e fundidas pelo PCA proposto no algoritmo 10. O resultado obtido sao

as séries temporais ilustradas pelos graficos das Figuras 5.7 a) e b).
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Figura 5.7: Indicadores de satde e estagio de degradagao dos Rolamentos 1 1,1 5e2 4.

A Figura 5.7 a) exibe as curvas de IED dos rolamentos ao longo do tempo,
onde se observam platos de ED diferentes entre os primeiros e tultimos ciclos de
vida util. O formato das séries sugerem um comportamento similar na evolugao do
ED, onde os pontos pretos destacados pelas retas pontilhadas verticais destacam o
instante de tempo a partir do qual ocorre a transi¢cao entre o primeiro e o segundo
ED de cada rolamento. Notam-se também valores proximos de 0 para o IED nos
tltimos EDs.

A Figura 5.7 b) exibe as curvas de IS dos rolamentos ao longo do tempo.
O formato das séries de IS também sao similares, onde se observam um desgaste
lento seguido por um veloz & medida que os ciclos de vida se aproximam do fim. Os
pontos pretos destacados pelas retas pontilhadas verticais destacam o instante de
tempo a partir do qual ocorre a transigao entre as velocidades de degradacao do IS
de cada rolamento.

Considerando a presenca do mesmo tipo de falha em todos os rolamentos, as
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curvas de IED e IS de todos os rolamentos revelam comportamentos similares ao
longo dos ciclos de vida. A analise simultanea dos graficos revela que as mudangas
de ED e velocidade de desgaste ocorrem no mesmo instante de tempo, evidenciando

sua correlacao.

5.5 Predicao de RUL com o Preditor Autocloud

Apos a criagao do IED e IS, realizaram-se simulagoes dos calculos de prog-
nostico dos Rolamentos 11,1 5 e 2 4 com o Algoritmo 14 proposto. Para uma
comparac¢ao mais homogénea, foi estabelecido o mesmo FVs para todos os rolamen-
tos em todas as simulagoes executadas, objetivando a comparacao de desempenho
diante de um cenério similar.

Conforme discorrido na Secao 4.7, o P.AutoCloud é usado, a partir de um
instante de tempo h, para calculo de predig¢oes sequenciais de IS até atingir um limiar
pré-estabelecido num instante de tempo H. A vida tutil restante predita RUL), é o
intervalo de tempo entre o instante de referéncia h e o predito H. O processo é
entao repetido nos instantes de tempo consecutivos até que o nivel de degradacao
real do equipamento atinja o limiar.

Durante as simulac¢oes observaram-se variacoes nos resultados obtidos em
fungao dos valores previamente definidos para os hiperparametros do modelo, mesmo
diante de suas caracteristicas adaptativas e evolutivas. Destaca-se o parametro de
sensibilidade para criacao de granulos m devido sua influéncia direta na quantidade
de Gls, afetando diretamente a interpretabilidade e explicabilidade do modelo, e
sua influéncia indireta nas predicoes, devido ao calculo de Y}, ser ponderado pelas
tipicidades 7, de cada GI.

Os demais hiperparameros do RLSVDF, do RBF ou da RLRNN também
afetam diretamente o resultado das predicoes Y. Outro parametro, a granulari-
dade p, também afeta o desempenho do modelo, uma vez que impacta diretamente
na quantificacao do intervalo de incerteza e na justificabilidade dos GIs. Assim,
deve-se realizar um ajuste adequado de cada hiperparametro para garantir o bom

desempenho do modelo.
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5.5.1 Otimizacao de Hiperparametros

Antes da execucao definitiva de cada versao do algoritmo para cada curva
de degradacao dos rolamentos, foi realizado um processo de otimizacao dos hiper-
parametros com o objetivo de minimizar os erros de predi¢gao do modelo e manter
o namero de GIs criados entre 2 e 8 (a fim de evitar a total generalizagdo e a to-
tal especificagao). Para isso, usou-se o framework de otimizagao de hiperparametros
Optuna, devido sua abordagem Bayesiana prover boas combinagoes de valores como
poucas iteracoes. A Tabela 5.2 estabelece parametros otimizados, os respectivos in-

tervalos de busca de cada parametro e o passo utilizado.

Parametro Simbolo Maximo Minimo Passo
Sensibilidade de granulacao m 1.2 1.9 0.01
Granularidade P 0.01 1.00 0.001
Janela de dados l 3 10 1
N? de amostras passadas s 2 10 1
Fator de esquecimento «a 0.99 0.9999 Logaritmico
Fator de diregao B8 1073 1 Logaritmico
Taxa de aprendizado n 10—° 107! Logaritmico

Comprimento do vetor de atividade

da RNN

Dependéncia temporal da RNN t 1 25 1

Tabela 5.2: Otimizagao de hiperparametros: Espacgos de busca.

O processo de otimizacao foi realizado em duas etapas. A primeira para de-
finir os valores de hiperparametros capazes de entregar o menor erro de predicao de
RUL (pela minimizagao do MAPE). A segunda foi para definir o valor da granulari-
dade p usada na quantificagdo de incerteza (pela maximizagao do produto ¢ov - 5p)
obedecendo o PJG.

A seguir, s@ao apresentadas as melhores combinagoes de hiperparametros para

cada tipo de consequente proposto para o Preditor AutoCloud e respectivo desem-
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penho para predicao de RUL com quantificagao de incerteza.

5.5.2 P.AutoCloud: RLSVDF

A Tabela 5.3 apresenta a melhor combinacao de hiperparametros para o Pre-
ditor AutoCloud de consequente RLSVDF, onde [ é o tamanho da janela de dados, s
¢ o namero de amostras passadas armazenadas, « e 3 sao respectivamente os fatores
de esquecimento e direcao do RLSVDF, m é o fator de sensibilidade para criacao de
granulos e p é a granularidade. Vale destacar que os parametros pré-otimizados nao

se adaptam de forma recursiva, o que afeta o desempenho do modelo.

Rolamento l s « B m p MAPE
R1_1 10 2 0,991 0,001 1,86 0,009 2487, 60
R1 5 10 2 0,996 0,057 1,76 0,009 301,11
R2 4 8 8 0,999 1,000 1,60 0,009 165, 60

Tabela 5.3: Preditor AutoCloud: RLSVDF - Otimizacao de hiperparametros.

Embora apresentem o mesmo tipo de falha, salvo [ e s para R1 1 e R1_5,
nao houve valores similares para os mesmos hiperparametros sintonizados em fungao
da minimizacao do MAPE.

A Figura 5.8 ilustra o resultado da granulagao dos ISs durante a execugao do
algoritmo com destaque para o instante em que o valor de IS atinge o FV. Pode-se
observar a criacao de até quatro granulos distintos (G1, G2, G3 e G4), cobrindo
amostras com taxas de variagao semelhantes — mais altas proximas ao EOL — e
sugerindo estagios distintos de degradagao. Além disso, a semelhanga entre as curvas
de IS de R1_1, R1_5 e R2_4 pode estar associada & presenga do mesmo tipo de

falha (pista externa) em todos os casos.
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IS Granular
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Figura 5.8: Granulagao dos indicadores de satide dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.

Os resultados de predicao da RUL para cada rolamento pode ser analisada
na Figura 5.9. E perceptivel que, durante as predicoes iniciais, o algoritmo nao é
capaz de fornecer estimativas precisas de RUL. No entanto, por meio do aprendizado
continuo, o modelo ajusta os valores de O, cria novos granulos e, por fim, atinge
predigoes mais proximas dos valores reais.

Para R1_1, a zona de incerteza ficou exatamente sobreposta a predi¢ao de
RUL no trecho de ciclos mostrados, pois os valores de granularidade p nao foram
suficientes para reduzir ou aumentar a quantidade de passos até que IS predito
atingisse F'V, durante a execucao do algoritmo de predi¢ao de IS multiplos passos a
frente.

De outra forma, para R1 5 e R2 4, a zona de incerteza é evidente e apre-
senta comportamento de afunilamento a medida que os ciclos de vida dos rolamentos
se aproximam de FV. Em R1 5 a borda inferior da zona de incerteza excede ligei-
ramente a zona de tolerancia de —30% em relacao a RUL real entre os ciclos 17 e
36, enquanto em R2 4 o mesmo ocorre entre os ciclos 32 e 36. Contudo a borda
superior da zona de incerteza para ambos rolamentos excedeu significativamente a

zona de tolerancia de +30% até o ciclo 36 para R1_5 e 32 para R2_ 4.
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Predicao Granular de RUL
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Figura 5.9: Predigdo de RUL granular dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.

Uma analise simultanea da granulagao exposta nos graficos das Figuras 5.8 e
5.9 revela a criagao de novos Gls durante as transigoes do IS e a melhoria no desem-
penho do modelo com o passar dos ciclos. Também pode-se destacar o afunilamento
da zona de incerteza no ciclos préximos a criacao de GlIs.

O aumento da quantidade de granulos ao longo do tempo revela a variagao
estrutural do modelo enquanto a melhoria na acuracia das predi¢oes de RUL ocorre
devido ao ajuste recursivo dos parametros © dos RLSVDFs de cada granulo. O
aprendizado continuo pode ser melhor visualizado nos gréaficos da Figura 5.10, onde

é exposto o RMSE de cada rolamento ao longo do tempo.
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RMSE dos Rolamentos
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Figura 5.10: RMSE da predi¢ao de RUL dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.

5.5.3 EGNN-RBF

A Tabela 5.4 apresenta a melhor combinagdo de hiperparametros para o
EGNN-RBF de consequente RLSVDF com parametrizagao de entradas por RBF,
onde [ é o tamanho da janela de dados, s é o nimero de amostras passadas armaze-
nadas, a e 3 sao respectivamente os fatores de esquecimento e direcao do RLSVDF,

m é o fator de sensibilidade para criacao de granulos e p é a granularidade.

Rolamento l s «a B m p MAPE
R1 1 5 3 0,9999 1 1,62 0,01  3091,55
R1_5 5 7 0,9999 1 1,67 0,55 575,33
R2 4 8 8 0,9990 1 1,60 0,55 391,61

Tabela 5.4: EGNN-RBF - Otimizagao de hiperparametros.

Diferentemente do modelo apresentado anteriormente, este adiciona uma
etapa de parametrizacao das entradas Xj por meio de uma RBF, consequentemente
alterando os hiperparametros listados na tabela 5.3. Vale destacar que os parame-
tros pré-otimizados nao se adaptam de forma recursiva, o que afeta o desempenho do
modelo. Especialmente o u do TEDA, utilizado para parametrizar as entradas nao
lineares do RBF cossenoidal, e do p, usado para quantificar o intervalo de incerteza.

Embora apresentem o mesmo tipo de falha, salvo [ e  para R1_1e R1 5
e [ para todos os rolamentos, nao houve valores similares para os mesmos hiper-
parametros sintonizados em fun¢ao da minimizagao do MAPE. Vale destacar que

os parametros pré-otimizados nao se adaptam de forma recursiva, o que afeta o de-
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sempenho do modelo. Especialmente o u do TEDA, que ¢ utilizado para calcular as
entradas nao lineares do tipo RBF cossenoidal p, usado para quantificar o intervalo
de incerteza.

A Figura 5.11 ilustra o resultado da granulac¢ao dos ISs durante a execugao do
algoritmo com destaque para o instante em que o valor de IS atinge o FV. Pode-se
observar semelhanca entre as curvas dos ISs de R1_1, R1_5 e R2 4, possivelmente

pelo mesmo tipo de falha. Além disso, observa-se a criacao de até quatro granulos

distintos (G1, G2, G3, G4 e Gb).

IS Granular
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Figura 5.11: Granulagdo dos indicadores de saiide dos Rolamentos 1 _4,1 5e 2 4.

Diferentemente do modelo anterior, a granulacao é realizada sobre 1, =
RBF (X}, i), e nao diretamente sobre X,. Consequentemente, a granulagao exibida
nos graficos da Figura 5.11 é um reflexo da granulacao de v;. Ademais, a nao
linearidade imposta pela RBF mitiga as evidencias de relagao entre os Gls e o
comportamento dos ISs observadas anteriormente.

Os resultados de predicao de RUL para cada rolamento pode ser analisada
na Figura 5.12. E perceptivel que, durante as predicoes iniciais, o algoritmo nao é
capaz de fornecer estimativas precisas de RUL. No entanto, por meio do aprendizado
continuo, o modelo ajusta os valores de O, cria novos granulos e, por fim, atinge
predicoes mais proximas dos valores reais.FE em todos os rolamentos, a zona de
incerteza apresentou comportamento de afunilamento ao longo do tempo.

Para R1 1, desde o ciclo 37 a borda inferior da zona de incerteza excedeu
a zona de tolerancia de —30% em relacao a RUL real, e a partir do ciclo 82 a
borda superior da zona de incerteza também. Nos tultimos 35 ciclos de vida (os

mais criticos), a zona de incerteza ficou muito aquém da margem de tolerancia de
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+30% em relacao a RUL real e praticamente sobreposta a RUL predita, removendo
a confiabilidade das predigoes.

Nos rolamentos R1 5 e R2 4, a zona de incerteza permanece dentro da
tolerancia de £30% em relacao a RUL real até os tltimos 17 ciclos de vida, contudo
a zona de incerteza se mostrou muito estreita durante a maior parte dos ciclos e
sobreposta & RUL predita nos ultimos 8 ciclos de vida para R1_5 e 6 ciclos de vida

para R2 4, também prejudicando a confiabilidade das predic¢oes.
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Figura 5.12: Predicao de RUL granular dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.

A anélise simultianea da granulacao exposta nos graficos das Figuras 5.11
e 5.12 nao revela qualquer relacao entre as mudancas no padrao de desgaste dos
rolamentos e a criacao de Gls, comprometendo a explicabilidade do modelo.

Embora o aumento da quantidade de granulos ao longo do tempo revele a
variagao estrutural do modelo, os GIs nao agregam interpretabilidade ao modelo.

Consequentemente, embora haja melhoria na acurécia das predi¢oes de RUL devido
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ao ajuste recursivo dos parametros © dos RLSVDFs de cada granulo, o modelo ainda
é estruturalmente opaco. O aprendizado continuo pode ser melhor visualizado nos

graficos da Figura 5.13, onde é exposto o RMSE de cada rolamento ao longo do

tempo.
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Figura 5.13: RMSE da predi¢ao de RUL dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.

5.5.4 EGRNN

A Tabela 5.5 apresenta a melhor combinacao de hiperparametros para o
EGNN-RBF de consequente RLRNN, onde [ é o tamanho da janela de dados, h,, é
o tamanho do vetor de unidades recorrentes, 1,7, € 13 sao as taxas de aprendizado
das matrizes de pesos das camadas de entrada, recorrente e saida da RLRNN, t
¢ o fator de ponderagao da RLRNN, m é o fator de sensibilidade para criacao de

granulos e p é a granularidade.

Rolamento l hy n1 n2 n3 m t p MAPE
R1 1 5 18 1.45-107° 2,50-1075 1,13-1073% 1,26 10 0,12 398,78
R1_5 5 18  3,03-107% 5,25-107% 1,68-107% 1,37 5 0,17 29,40
R2 4 5 15 4,27-1073% 2,72.1073  1,43-107% 1,30 23 0,08 22,42

Tabela 5.5: EGRNN - Otimizagao de hiperparametros.

Os graficos superiores da Figura 5.14 ilustram a granulacao sobre o IED
de cada rolamento, enquanto os gréficos inferiores ilustram o IS granulados pelo
IED. Em ambos os casos, destacam-se os instantes e valores de IED e IS no FV

estabelecido, além dos granulos (G_1 a G_8) criados ao longo do tempo. Ademais,
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considerando a ocorréncia do mesmo tipo de falha em todos os rolamentos, notam-se

similaridades entre as curvas de IED e IS.
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Figura 5.14: Granulagao dos indicadores de estagio e satide dos Rolamentos 1 4,1 5 e
2 4.

Embora semelhantes, notam-se valores e padroes de dispersao ligeiramente
distintos nos grafico de IED. Observam-se diferentes intervalos de valores de TED
durante a vida 1til, mas que se aproximam de 0 no instante de tempo destacado
por F'V. 0.017 para R1 1, 0.075 para R1_5 e 0.012 para R2_ 4. Em contrapartida,
considerando o intervalo de tempo entre o inicio e o FV, os valores e formatos dos
graficos de IS sao bem semelhantes.

Nas curvas plotadas nos gréficos de IED, os dados sao distribuidos em platos
verticalmente separados no tempo, reforcando a ideia de estagios de degradagao. Por
sua vez, os dados consecutivamente plotados nos graficos de IS apresentam uma leve
taxa de variacao seguida por uma taxa mais elevada, demonstrando a aceleracao no
desgaste dos rolamentos.

Do ponto de vista granular, os Gls criados pelos IEDs ocupam separadamente
os platos formados, sendo evidente a predominancia de um tnico granulo no platd

inferior. Por conta das diferentes quantidades de amostras, dos formatos da disper-
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sao dos dados e diferentes valores de m calculados de cada rolamento, formam-se
oito GIs para R1 1 e apenas dois para R1 5 e R2 4. Vale ressaltar a auséncia
fusao de granulos nas simulagoes registradas.

A granulacao dos dados de IED confere interpretabilidade e explicabilidade
ao modelo ao observar seu reflexo sobre o IS. Sua analise simultanea com os graficos
de IS mostram que o ultimo estagio de degradacao esta associado ao periodo de
rapida degradagao do IS, G8 para R1 1 e G2 para R1_5 e R2 4. Além disso, o
altimo estigio de degradacao esté associado a um tnico GI em todos os rolamentos.

Os resultados de predicao de RUL para cada rolamento pode ser analisada
na Figura 5.15. E perceptivel que, durante as predicdes iniciais, o algoritmo néo é
capaz de fornecer estimativas precisas de RUL. No entanto, por meio do aprendizado
continuo, o modelo ajusta os valores das matrizes de pesos U,V e W das RNNs, cria

novos granulos e, por fim, atinge predi¢oes mais proximas dos valores reais.
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Figura 5.15: Predigao de RUL granular dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.
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Dada uma determinada quantidade de ciclos, o modelo foi capaz de entregar
predigoes de RUL proximas dos valores reais em todos os modelos, iniciando no ciclo
24 para R1 1, ciclo 15 para R1 5 e ciclo 19 para R2 4. Nos mesmos ciclos, as zonas
de incerteza cobertas por cada simulacao também se adequaram e acompanharam
o afunilamento da zona de tolerancia de +30%. Finalmente, do ponto de vista
granular, a predicao de RUL é predominantemente precisa nos ultimos EDs.

O aumento da quantidade de granulos ao longo do tempo revela a variagao
estrutural do modelo enquanto a melhoria na acuracia das predi¢oes de RUL ocorre
devido ao ajuste recursivo das matrizes de peso U,V e W das RNNs de cada granulo.
O aprendizado continuo pode ser melhor visualizado nos graficos da Figura 5.16,

onde é exposto o RMSE de cada rolamento ao longo do tempo.

Predicao de RUL: RMSE
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Figura 5.16: RMSE da predi¢ao de RUL dos Rolamentos 1 4,1 5e2 4.

5.6 Avaliacao entre Modelos

H& uma escassez de publicacoes na literatura acerca de abordagens evolutivas
fundamentadas na computacao granular para calculo do prognoéstico de falhas em
rolamentos, conforme apresentado na Secao 3.9 deste trabalho. Ademais, até o dia
10 de julho de 2025, nao ha registros de célculos de prognéstico com abordagens
evolutivas que utilizem a mesma base de dados usada neste trabalho, o que dificulta
a realizacao de comparagoes entre modelos.

Devido os parametros terem sido otimizados em funcao da reducao do MAPE,
o tamanho das janelas de amostras utilizadas em cada modelo para cada rolamento
nao é o mesmo, o que também prejudica a comparacoes entre eles.

Do ponto de vista do aprendizado continuo, todos os modelos apresentam
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ajuste recursivo de parametros (© para o RLSVDF e U,V e W para a RLRNN) e
entregam predicoes de RUL mais proximas do real ao longo do tempo.

O efeito do ajuste de parametros no aprendizado pode ser observado nas
predigoes de RUL da iteragoes referentes ao primeiro granulo criado (G1) em todos
rolamentos para todos modelos (Figuras 5.9, 5.12 e 5.15). Nesse periodo, mantendo
uma estrutura mono-granular os modelos conseguem atingir predi¢oes com mais
acuracidade apenas ajustando parametros.

A analise do RMSE ( gréficos das Figuras 5.10, 5.13 e 5.16) também ilustra o
aprendizado continuo. Observam-se casos em o valor maximo de RMSE é verificado
no primeiro ciclo, reduzindo subsequentemente, ou casos em que o RMSE atinge seu
valor méximo nos primeiros ciclos e posteriormente se reduz. Vale ressaltar que, fora
o Preditor AutoCloud para R1 1 e o EGNN-RBF para R2_4, todos os rolamentos
para todos os modelos apresentam valores finais de RMSE inferiores aos maximos
registrados, reforcando o aprendizado recursivo.

A comparagao entre os desempenhos dos modelos diante dos mesmos rola-
mentos se da pelo RMSE medido consecutivamente nos instantes referentes a 25%,
50%, 75% e 100% das quantidades de RUL preditas até o FV. A Tabela 5.6 apresenta

o registro dos valores observados durante os testes.

Rolamento RMSE P.AutoCloud EGRBFN EGRNN

RMSEs5 79,755 46,890 3,275
RI 1 RMSE;5qy 74,059 38,437 2,583
- RMSE75¢ 61,536 33,366 2,586
RMSE g 53,515 30,211 2,539
RMSEs5¢ 78,977 8,099 1,155
RMSEj5q9 57,298 6,621 1,472

R1 5
RMSE759 47,207 5,564 1,225
RMSE g0 41,074 5,260 1,071
RMSEq59 57,413 4,932 6,761
RMSE;5qy 40,602 4,941 4,788

R2 4
RMSE75¢ 33,164 4,222 4,006
RMSE g9 29,356 4,101 3,514

Tabela 5.6: Comparagao entre os valores de RMSE para as predigoes dos modelos.

Podemos observar que o EGRNN apresentou os menores valores de RMSE no
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FV verificado. Além disso, fora as simulagoes do EGNN-RBF em R2 4 e do EGRNN
em R1 5, todas as simulagoes apresentaram redugoes consecutivas no valor de erro
calculado.

Do ponto de vista granular, embora o AutoCloud tenha sido usado em todos
os modelos, diferentes tipos de dados foram assimilados no processo de granulagao.
As simulagoes do Preditor AutoCloud foram realizadas utilizando as séries de ISs
para granulagao e predigao, para o EGNN-RBF as séries de ISs foram previamente
parametrizadas por uma RBF e para o EGRNN utilizou-se uma série de IED para
granulagao e outra de IS para predicao. A Tabela 5.7 mostra a quantidade de

granulos criados ao fim da simulacao de cada modelo.

Quantidade de Granulos

Rolamento
P.AutoCloud EGRBFN EGRNN
R1 1 2 5 8
R1 5 3 4 2
R2 4 4 4 2

Tabela 5.7: Comparagao entre as quantidades de granulos formadas para cada modelo.

As abordagens provocaram diferencas significativas na variacao estrutural e
na interpretabilidade do modelo. De fato, todos os modelos expandiram estrutural-
mente para se adequar as variagoes assimiladas dos dados, contudo as relagoes entre
os granulos criados e os dados observados nao é a mesma.

Embora o Preditor AutoCloud tenha criado granulos coincidentemente sobre
regices das curvas de ISs onde se observam taxas de variagao distintas (Figura 5.8),
a quantidade de simulacoes realizadas é baixa para confirmar a existéncia de um
vinculo entre os granulos e a velocidade de degradacao, mitigando a explicabilidade
das expansoes estruturais observadas.

Para o EGNN-RBF ,devido a introducao de nao linearidade aos dados pelo
uso da RBF, os granulos observados nos graficos da Figura 5.11 sao apenas reflexo
dos dados granulados e nao sugerem nenhum tipo de associagao com os dados de
IS. Assim, a granulagdo nao é capaz de explicitar os fatores que desencadearam a
variacao estrutural.

O uso de uma varidvel de premissa exclusiva para granulacao IED associada
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a uma variavel exclusiva para predicao IS, proposto pelo EGRNN, se mostrou a
abordagem mais eficiente em termos de interpretabilidade/explicabilidade. Os gra-
ficos da Figura 5.14 puderam demonstrar evidentemente relacao entre os os granulos
criados pelo TED e os trechos onde o desgaste ocorre de forma acelerada, justificando
a expansao estrutural.

Por fim, a granulagao de dados também permitiu a quantificacao de incerteza
dos modelos, partindo da granularidade p (resultante do PJG). A abordagem de
parametros granulares adotada no P.AutoCloud e no EGNN-RBF nao demonstrou
bom desempenho, criando zonas de incerteza muito estreitas, fora da margem de
tolerancia, ou totalmente sobrepostas a predicao singular de RUL, mesmo os modelos
apresentando alguma acuracia. Por outro lado, a abordagem de predi¢oes granulares
através da propagacao de uma estimativa de erro demonstrou melhor desempenho
ao entregar uma zona de incerteza que permanece dentro da zona de tolerancia e

afunila progressivamente.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho explorou a abordagem granular e evolutiva no desenvolvimento
de algoritmos de predigao aplicados a predigao de RUL. Fundamentados no TEDA e
no AutoCloud, foram concebidos os modelos P.AutoCloud, EGNN-RBF ¢ EGRNN.

Através da formulagao de preditores autorregressivos com ajuste recursivo
de parametros, os modelos propostos realizaram predigoes sequenciais com erros
consecutivamente menores (a partir de um determinado instante), demonstrando
sua capacidade de aprender continuamente por meio dos dados, mesmo partindo da
completa auséncia de conhecimento e sem necessidade de armazenar dados passados.

Gragas a fundamentagao no AutoCloud, os modelos foram capazes de criar
representacoes compactas dos padroes observados nos dados, os granulos de infor-
magao, e a eles associar preditores (RLSVDF ou RLRNN) personalizados capazes
de estimar boas predigoes a partir de dados contemplados por um respectivo GI.

Por outro lado, os GIs nao necessariamente atribuiram interpretabilidade e
explicabilidade aos modelos. Enquanto no EGRNN a projegao dos Gls (criados a
partir do IED) sobre o IS pode evidenciar a associacao de diferentes EDs a trechos
do IS caracterizados por diferentes velocidades de degradagao, nos outros modelos
a auséncia de uma variavel especifica para granulacao mitigou a explicacao da cri-
acao de granulos. Embora no P.AutoCloud os granulos parecam estar associados
as velocidades de degradacao do IS, a evidéncia nao é suficiente para confirmar tal
vinculo. Enfim, no EGNN-RBF a granulacao do IS parametrizado por uma RBF
nao foi atribuir explicabilidade & criagao de granulos.

Finalmente, o modelo EGRNN se destacou entre os outros por seu bom de-
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sempenho em todos os Ambitos dos objetivos listados neste trabalho. O aprendizado
recursivo da RLRNN permitiu a criacao de um modelo inteligente capaz de autoajus-
tar seus parametros e estrutura em fun¢ao dos dados consecutivamente assimilados,
independentemente de treinamento prévio ou de armazenamento de dados. Ademais,
o AutoCloud foi capaz de atribuir interpretabilidade e explicabilidade as variagoes
estruturais observadas ao longo do tempo.

Os resultados obtidos demonstram o EGRNN como uma abordagem promis-
sora para prognostico de falhas em rolamentos, contudo mais simulagoes devem ser
realizas para avaliar seu desempenho diante de outros tipos de falha nao explora-
das neste trabalho. Vale ressaltar a existéncia de diversas oportunidades a serem
exploradas que eventualmente podem melhorar o desempenho do modelo diante dos
aspectos analisados neste trabalho, como metodologias alternativas para aprendi-
zado continuo, variagao estrutural, granulagao de dados, quantificacao de incerteza,
além da e modelos de predi¢do incorporagao de outros preditores (LSTM, Gated

Recurrent Unit (GRU), CNN etc).

6.1 Publicacoes Derivadas

Durante o desenvolvimento desta dissertacao, foram conduzidos diversos es-
tudos auxiliares que resultaram em quatro artigos cientificos tratando dos diferentes
modelos baseados em TEDA propostos. Cada publicagao explora o uso de modelos
evolutivos para prognoéstico de falhas em rolamentos, abordando variantes do predi-
tor AutoCloud sob diferentes tipos de dados usados para clusterizacao e diferentes

consequentes utilizados para predigao.

6.1.1 Prognéstico de falhas em rolamentos baseado em mo-

delos granulares evolutivos.

Publicado no Simpésio Brasileiro de Automagao Industrial (SBATI), em 2025,
este artigo explora o uso do algoritmo AutoCloud associado a um consequente linear
V, = X 1O, para realizar predi¢des. O proposto modelo P.AutoCloud utiliza o
algoritmo RLS estimar valores de © e consegue realizar predi¢oes satisfatorias, mas

nao é capaz de confirmar as hipéteses de vinculos entre os granulos criados e as
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variacoes estruturais observadas, além de nao incluir calculos de incerteza.

6.1.2 Incremental learning-based rolling bearing prognostics

with granular uncertainty quantification.

Publicado na 6th International Conference on Control and Fault-Tolerant
Systems (SysTol), em 2025, este artigo explora o uso do algoritmo AutoCloud as-
sociado a um consequente linear V, =X 1O, para estimar e granular dados de IS.
O proposto modelo P.AutoCloud utiliza o algoritmo RLSVDF estimar valores de
O e realiza boas predi¢oes, pontualmente. Contudo nao é capaz de confirmar as
hipoteses de vinculos entre os granulos criados e as variagoes estruturais observadas.
Ademais, o modelo introduziu a quantificagao da incerteza das predi¢oes através da
ponderacgao de © pela granularidade p calculada através do PJG, porém o intervalo

de confianga encontrado se mostrou muito largo.

6.1.3 Prognostics of Rolling Bearings based on Neuro-Fuzzy
FEvolving Models.

Publicado na IFAC Joint Conference on Computers, Cognition and Commu-
nication (J3C), em 2025, este artigo explora o uso do algoritmo AutoCloud asso-
ciado a um consequente linear Y, = X,/ ©; para realizar realizar predigoes, onde
© é estimado pelo algoritmo RLSVDF. Contudo, ao invés de granular diretamente
dados de IS, o modelo explora o uso de RBFs para agregar uma componente de
nao linearidade na tentativa de contornar a complexidade dos dados, o que invia-
bilizou a observagao de vinculos entre os granulos criados e respectivos valores de
IS contemplados. Apesar de ter apresentado predi¢oes ocasionalmente ruins o mo-
delo contemplou a quantificacao de incerteza das predi¢oes através da ponderacao
de © pela granularidade p calculada através do PJG, resultando em intervalos de

confianca eventualmente satisfatorios.
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6.1.4 Prognostics of Rolling Bearings based on Neuro-Fuzzy
Fvolving Models.

Submetido & ISA Transactions: The Journal of Automation, em 2025, este
artigo explora o uso do algoritmo AutoCloud associado a um consequente nao linear
Y, = RNN(X}). Apresentando o uso de uma variavel exclusiva para granula¢ao de
dados, o IED, e outra para realizagao de predic¢oes, o IS, o modelo consegue introdu-
zir explicabilidade as variagoes estruturais através de granulos evidentemente criados
sobre diferentes EDs e associa-los a ISs com velocidades de degradagao distintas. O
uso de RNNs como preditores proporcionou bom desempenho ao modelo, garan-
tindo a acuracia das predi¢oes com poucas iteragoes. Ademais, o proposto método
de quantificacao de incerteza através da estimativa do erro de predi¢cao proporcio-
nou bons intervalos de confianca, tangentes & margem de tolerancia das predigoes

de RUL.
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