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RESUMO

Técnicas de manutencgéo preditiva sdo cada vez mais utilizadas na industria, visto que
proporcionam melhorias na eficiéncia da produg¢ado e ganhos financeiros ao aumenta-
rem a vida util das maquinas e minimizarem o nimero de manutengdes. Considerando
este cenario, este trabalho busca implementar um modelo de aprendizado de ma-
quina de random forest para deteccao de falhas mecanicas a partir de dados reais
de sensores de vibracdo de maquinas rotativas. Para isso, foi realizada uma pesquisa
exploratoria e quantitativa com os objetivos de: i) analisar o desempenho do modelo
ao utilizar dados de telemetria e dados do monitoramento de forma de onda separados
e em conjunto; ii) e analisar os efeitos produzidos no desempenho dos modelos ao
se alterar a tarefa de deteccéao, da presenca ou nao de uma falha mecénica qualquer
para a deteccao de falhas mecéanicas especificas. A metodologia CRISP-DM foi empre-
gada como forma de apoio para o processo de desenvolvimento dos experimentos de
aprendizado de maquina. Com os experimentos, verificou-se que alterar a tarefa para
deteccéao de falhas especificas ndo resulta um desempenho melhor do que considerar
apenas a classificacao binaria de que ha ou nao falha mecénica. Além disso, 0 modelo
apresenta o melhor desempenho ao utilizar apenas os dados do monitoramento de
forma de onda, indicando que embora seja possivel identificar padroes com os dados
de telemetria, tais dados ndo contribuem com o desempenho do modelo frente aos
dados de forma de onda. Finalmente, no caso da deteccdo de falhas mecéanicas a
partir de dados do monitoramento de forma de onda, observou-se que as features do
sinal de envelope foram as consideradas mais relevantes para o modelo.

Palavras-chave: Manutencao Preditiva. Aprendizado de Maquina. Random Forest.
Dados de vibracao.



ABSTRACT

Predictive maintenance techniques are increasingly used in industry, as they provide
improvements in production efficiency and financial gains by increasing the useful life
of machines and minimizing the number of maintenances. Considering this scenario,
this work seeks to implement a random forest machine learning model for detecting
mechanical failures from real data from vibration sensors of rotating machines. For
this, an exploratory and quantitative research was carried out with the objectives of:
i) analyzing the performance of the model when using telemetry data and waveform
monitoring data separately and together; ii) and analyze the effects produced on the
performance of the models when changing the detection task, from the presence or
absence of any mechanical failure to the detection of specific mechanical failures.
The CRISP-DM methodology was used to support the process of developing machine
learning experiments. With the experiments, it was verified that changing the task to
detect specific failures does not result in a better performance than considering only
the binary classification that there is or is not a mechanical failure. In addition, the
model presents the best performance when using only the waveform monitoring data,
indicating that although it is possible to identify patterns with the telemetry data, such
data do not contribute to the performance of the model against the waveform data. .
Finally, in the case of detecting mechanical failures from waveform monitoring data,
it was observed that the features of the envelope signal were considered the most
relevant for the model.

Keywords: Predictive Maintenance. Machine Learning. Random forest. Vibration data.
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1 INTRODUGAO

O tema deste trabalho é a manutencao preditiva de maquinas rotativas com
técnicas de aprendizado de maquina utilizando dados reais de sensores de vibragéo. A
manutencao preditiva, segundo (SP et al., 2018), é uma técnica de monitoramento de
condicao usada para identificar mudancas significativas no maquinario, na qual essas
alteracdes sao indicativos de presenca de falhas. Com o reconhecimento precoce de
problemas, € possivel pér em pratica acdes preventivas que contribuam para a reducao
de custos de manutengao e melhora na eficiéncia das operagées.

Para isso, existem diversas técnicas de monitoramento, sendo o monitoramento
de vibracao, abordado neste trabalho, uma delas. De acordo com (SP et al., 2018),
essa técnica é uma das mais efetivas, visto que pode detectar falhas mecéanicas em
qualquer maquina rotativa, e inclui o processamento dos dados de telemetria e/ou
do monitoramento de forma de onda. Os dados do monitoramento de forma de onda
possuem sinais com diferentes faixas de frequéncias, enquanto os dados de telemetria
envolvem sinais fisicos ou em relagcao ao tempo.

Com as informagdes de vibracdo pode-se aplicar a manutencao preditiva em
maquinas rotativas, sendo essa aplicacao relevante, visto que esse tipo de maquina
€ amplamente utilizado na industria moderna, como aponta (QIAN; LI; JIANG, 2019).
As maquinas rotativas, de acordo com (SA SO MARTINS et al., 2021), geralmente
operam sob uma variedade de condicdes, como mudancas frequentes de carga e altas
velocidades, entao estédo sujeitas a falhas mecanicas e degradacao de desempenho.
Ainda segundo (SA SO MARTINS et al., 2021), dependendo da gravidade, as falhas
podem causar interrupgdes inesperadas na producgao, gerar impactos ambientais ne-
gativos e levar a perdas econémicas. Esses exemplos corroboram para a relevancia
do monitoramento dos sinais de vibracao para a predicao de falhas.

Agregar a manutengédo preditiva com os métodos de aprendizado tornou-se a
solucdo mais eficaz para lidar com a manufatura inteligente e com a grande quantidade
de dados industriais, como argumentado em (ZHANG; YANG; WANG, 2019). Com esse
contexto, o trabalho consiste em realizar um estudo sobre a aplicagdo de um modelo
classico de aprendizado de maquina para detectar se esta apresenta, ou néo, (classi-
ficacdo binaria) as seguintes falhas mecanicas: desalinhamento, desbalanceamento
e/ou folga rotativa.

Seréo utilizados dados reais de maquinas rotativas das empresas parceiras da
Dynamox, que contém dados de telemetria e dados do monitoramento de forma de
onda, além de relatérios associando esses sinais aos diagndsticos de falhas ou nor-
malidade, sendo esses preenchidos por analistas que acompanham o funcionamento
das maquinas em estudo. Com essas informagodes, serd desenvolvida uma pipeline
para criar um conjunto de dados de treino e teste, que serdo aplicados no modelo de
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aprendizado de maquina de random forest para classificar se ha, ou nao, uma falha
mecanica (especifica ou ndo) presente na maquina.

A Dynamox é “uma empresa de alta tecnologia que desenvolve sistemas de
monitoramento e aquisicdo de dados de vibracdo e temperatura. E especialista em
andlise de vibragcées e monitoramento da condicao de ativos industriais. Possuem
servigos personalizados e integrados, importantes recursos para uma gestao eficiente
de ativos para a equipe preditiva, além de especialistas em vibragcao do departamento
de P&D, que focam em oferecer servigos alinhados as necessidades da industria”
(DYNAMOX, 2022c).

A solugédo DynaPredict conta com os sensores Dynaloggers que sao ideais
para a manutencao preditiva, no monitoramento continuo de maquinas e componentes
rotativos (DYNAMOX, 2022a). Essa solugao realiza a coleta de dados automatizada e
possui aplicativo para configurar e coletar dados e plataforma para analise e tomada
de decisdo (DYNAMOX, 2022a).

Dito isso, é importante mencionar que essa pesquisa sera realizada com o
proposito de desenvolver um modelo preditivo, sendo investigado suas variagdes e
possibilidades. Serao respondidos dois problemas de pesquisa com esse trabalho:

1. Ao se alterar a tarefa de deteccao, da presenca ou nao de uma falha mecénica
qualquer para a deteccao de falhas mecanicas especificas, é obtido um desem-
penho melhor no modelo de random forest?

2. Com base nos dados de telemetria e nos dados do monitoramento de forma de
onda, com qual conjunto de sinais é obtido o melhor desempenho nos modelos?

A Dynamox possui dados de sensores de vibracao de multiplos equipamentos
de diversas empresas parceiras que fornecem um conjunto de dados ja inspecionados
por um sistema de monitoracao. Contudo, ainda faz-se necessaria a analise dos dados
por um analista de vibragao para uma concluséo correta do problema e identificacdo da
falha. Atualmente, os analistas possuem muitos equipamentos e, consequentemente,
muita informacado para verificar. Isso dificulta a execugdo da manutengé&o antes do
problema se tornar mais critico.

Com um modelo de aprendizado de maquina para classificar se a falha esta
presente ou ndo, seria agregado valor no sistema de monitoramento ja existente na
Dynamox, o que contribuiria no trabalho do analista para direcionar o foco em maquinas
especificas com uma possivel falha ja detectada. Foi definido aplicar o modelo em
falhas mecanicas, visto que sao falhas que aparecem mais comumente em maquinas.
O objetivo é validar se a aplicacdo dos dados reais disponiveis em um modelo de
aprendizado de maquina classico agrega valor a empresa.

Resta pontuar os procedimentos metodoldgicos realizados para o desenvolvi-
mento deste trabalho. Em primeiro lugar, foi desenvolvida a revisao de literatura, pois
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€ por meio dela que o tema sera contextualizado, situando-o dentro da area de Enge-
nharia de Controle e Automacao. Nesse sentido, definiram-se os autores pertinentes
a fim de fundamentar a pesquisa, apresentando os conhecimentos ja produzidos pre-
viamente, isto é, os procedimentos, os resultados, as discussdes e as conclusoes
relevantes para esse estudo.

Junto a tal pesquisa foi utilizada a metodologia CRISP-DM (Cross Industry Stan-
dard Process for Data Mining), que consiste em um conjunto de etapas e boas praticas
para se realizar o processo de mineracdo de dados, conforme (SCHROER; KRUSE;
GOMEZ, 2021). Tal metodologia consiste em seis passos: i) entendimento do negécio;
i) entendimento dos dados; iii) preparacao dos dados; iv) modelagem dos dados; v)
avaliacdo do modelo; vi) e colocar em producéo. E essencial destacar que o método foi
adaptado, haja vista que néao foi realizado 0 sexto passo, pois 0 objetivo inicial da em-
presa € estudar a possibilidade para, posteriormente, decidir ou nao implementar. De
qualquer modo, as cinco etapas foram suficientes para segmentar o objetivo principal
em pequenos objetivos e validar cada etapa do projeto.

A autora desenvolveu as etapas de entendimento, modelagem e avaliacao dos
dados, bem como a aplicacao e validacao dos modelos. Para isso, possuia 0 apoio do
mestrando para a solugao de impedimentos no decorrer do projeto, além de validacao
semanal das atividades realizadas e dos resultados obtidos pelo professor e pela
equipe da Dynamox. As etapas relacionadas a criagdo e manutengcao do banco de
dados foram realizadas pelo mestrando e o planejamento das atividades do projeto era
definido pelo professor e pelo mestrando.

O trabalho foi organizado em 8 capitulos que esclarecem o desenvolvimento do
projeto realizado. No capitulo 2 sdo documentadas as teorias e modelos usados na
concepcao da solucdo do problema. No capitulo 3, é detalhada a metodologia adotada
para a execucéao do trabalho.

No capitulo 4, sdo detalhadas as andlises exploratérias dos dados fornecidos
pela Dynamox. No capitulo 5, sdo explicadas as implementacdes feitas para processar
os dados. No capitulo 6, s&o apresentados o conjunto de treinamento e conjunto de
teste final, além dos modelos usados nos experimentos. No capitulo 7, sdo discutidos
e comparados os resultados para cada modelo. Por ultimo, no capitulo 8, sdo apresen-
tadas as consideragoes finais do trabalho e sugestdes para futuras implementacoes.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos de engenharia e de programa-
céo utilizados para o desenvolvimento do projeto. Inicialmente sdo apresentados os
conceitos de manutencéo preditiva e os elementos que compéem essa técnica. Poste-
riormente sao abordados os tépicos relacionados a aprendizado de maquina, como 0s
modelos e estratégias utilizadas.

2.1 MANUTENGCAO PREDITIVA

A manutencao preditiva consiste, segundo (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004a), em
programar a execugao de manutengdes apenas quando uma falha funcional é detec-
tada, sendo que a detec¢ao ocorre gracas ao monitoramento periddico das maquinas,
0 que permite constatar quando ha uma predisposicdo de problema. E necessario
atentar-se a um conjunto de itens para que a predicdo apresente uma boa confiabili-
dade, por exemplo, os dados das maquinas estarem corretos e disponiveis - para isso
€ necessario o uso de sensores préprios para cada informacao coletada. Também é
necessario garantir que o desempenho do método seja avaliado corretamente, sendo,
dessa forma, assegurado que o rastreio de falhas incorretas seja minimo.

Essa técnica de manutencgéao, de acordo com (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004a),
€ vista como ferramenta essencial na industria, pois resulta em uma diminuicdo dos
custos de manutencao, tempo de inatividade operacional e retencao de estoque. Ou-
tras vantagens, como aponta (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004a), sao: i) Minimizar o
numero de manutengdes, realizando-as apenas conforme o necessario; ii) Diminui-
¢ao dos danos, visto que as maquinas sao paradas antes da ocorréncia das falhas;
iii) consequentemente, ha o aumento da vida util das maquinas, visto que sdo mais
conservadas; iv) e os recursos de reparo podem ser planejados, sendo possivel alocar
pecas e trabalhadores para a funcado de manutencéo.

Um dos monitoramentos possiveis da manutencéao preditiva € o monitoramento
de vibracdes e sua posterior andlise. De acordo com (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004b),
“a andlise de vibracao € usada para determinar a condicao operacional e mecanica
dos equipamentos”. Falhas como frouxidao, engrenagens gastas ou quebradas e rola-
mentos deteriorados ou defeituosos podem ser identificados pelo monitoramento da
vibragdo (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004b). Além disso, as falhas de desalinhamento e
desbalanceamento também podem ser identificadas antes que a maquina se deteriore.

2.2 SENSORIAMENTO

Os Dynaloggers sao sensores sem fio de monitoramento de vibragdo e tem-
peratura que possuem como vantagens: "i) redugdo de agbes de manutengdo nao
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planejadas; ii) aumento da disponibilidade e confiabilidade de ativos monitorados; iii)
aumento seguro ao maquinario, alinhado a NR12; iv) potencial reducao de custos com
manutencgao corretiva e preventiva; v) dados centralizados para andlise e prognéstico
remoto; vi) e troca eficiente de pecas de reposicao, prolongando a vida util"(DYNAMOX,
2022a). A solucado DynaPredict conta com trés dispositivos de sensores sem fio de
vibragédo e temperatura, sendo eles:

» Dynalogger TcAg, dispositivo laranja apresentado na Figura 1, é um data logger
Bluetooth que monitora a condi¢do de maquina. E simples, robusto e performante.
Realiza 0 monitoramento continuo minuto a minuto e a sua fixacao é feita usando
cola (DYNAMOX, 2022a);

» Dynalogger HF+ (High Frequency), dispositivo azul apresentado na Figura 1, é
um data logger Bluetooth que monitora a condicdo de maquina e possui capaci-
dade de andlise espectral e telemetria até 13.3 kHz (DYNAMOX, 2022a);

» Dynalogger TcAs, dispositivo verde apresentado na Figura 1, € um data logger
Bluetooth que monitora a condicdo de maquina e possui capacidade de analise
espectral e telemetria até 2.5 kHz (DYNAMOX, 2022a).

Figura 1 — Dispositivos de sensores sem fio de vibracao e temperatura da solucao
DynaPredict.

Fonte: (DYNAMOX, 2022b).
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2.3 SINAIS DE VIBRACAO

De acordo com (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004b), “as caracteristicas de desloca-
mento, velocidade e aceleragao da vibragdao sdo medidas que determinam a severidade
da vibragéo e essas sao muitas vezes referidas como a “amplitude” da vibracao”. A
partir desses sinais é possivel obter outros parametros como:

 Curtose: De acordo com (FILHO, s.d.), “para mancais de rolamento, o valor da
curtose varia conforme o progresso da falha, sendo que cresce rapidamente
quando a falha se inicia”;

 Valor RMS (Raiz Quadrada Média): Esse parametro depende da energia global
do sinal e aumenta com o desenvolvimento da falha (FILHO, s.d.);

» Valor de pico a pico: Maior amplitude medida pelo sensor. O valor de pico au-
menta antes do valor RMS quando h& o surgimento de uma possivel falha, pois
€ um valor pontual maximo medido (FILHO, s.d.);

« Fator de crista: E o quociente entre o valor de pico e o valor RMS. A medida que
a falha se desenvolve, o fator de crista tende a apresentar valores bruscos, sendo
um indicativo do aumento de um defeito localizado (FILHO, s.d.).

Em termos de operagdo da maquina, “a amplitude da vibracdo € o primeiro
indicador que aponta quao boa ou ruim esta a condicdo da maquina” (GIRDHAR,;
SCHEFFER, 2004b). Assim, sabendo que ha uma deterioracdo na amplitude de vibra-
¢ao da maquina, para ser possivel identificar qual a falha, é necessario considerar a
frequéncia de analise. Movimentos abaixo de 10 Hz produzem vibragbes consideraveis
em termo de deslocamento; entre 10 Hz e 1000 Hz, as vibracdes sao bem caracteri-
zadas pela velocidade e, acima de 1000 Hz, a aceleragdo é o melhor indicador para
caracterizar as vibracdes (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004b).

2.4 FALHAS MECANICAS

Os elementos que compdem as maquinas apresentam comportamentos relaci-
onados a determinadas frequéncias, sendo que cada componente é atribuido a uma
parcela das frequéncias que formam os sinais de vibracdo da maquina. A partir disso,
€ possivel detectar qual falha esta se desenvolvendo de acordo com os padrdes estu-
dados na literatura que caracterizam problemas nos maquinarios.

As falhas abordadas neste trabalho sédo: desalinhamento, desbalanceamento,
folga rotativa, folga estrutural, folga do mancal, perda de rigidez e engrenagens desali-
nhadas. Todas sao falhas mecanicas que podem ser detectadas pela anélise do sinal
de vibracao das maquinas, sendo descritas as trés falhas preditas separadamente
neste trabalho:
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» Desalinhamento

O desalinhamento do eixo pode ocorrer em dire¢coes paralelas e/ou angulares. O
desalinhamento angular ocorre de acordo com (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004c)
quando “a linha central do eixo dos dois eixos se encontra em angulo entre
si”, enquanto o desalinhamento paralelo ocorre quando “a linha central do eixo
das duas maquinas € paralela entre si e tem um deslocamento” (GIRDHAR,;
SCHEFFER, 2004c). A Figura 2 apresenta exemplos de desalinhamento do eixo,
sendo eles: paralelo, angular e combinados.

As seguintes consequéncias, segundo (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004c), sao cau-
sadas no maquinario devido ao desalinhamento: i) desgaste e aquecimento do
acoplamento; ii) e tensées anormais nos rolamentos de antifriccdo, devido as
forcas de friccao e flexdo dentro do acoplamento; iii) possivel falha do eixo; iv)
transmissao de vibragcdes para outras partes da maquina por causa da fadiga
gerada pelo aumento das cargas ciclicas.

Figura 2 — Tipos de desalinhamento.

Parallel _EE

Angular _EE

Combined

Fonte: (BOSSIO, J. M.; BOSSIO, G. R.; ANGELO, 2009)

* Desbalanceamento

O desbalanceamento € definido muitas vezes como “a distribuigdo desigual de
peso sobre o eixo de um rotor” (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004c). E possivel
complementar essa definicdo com a visdao de (ZHANG; YANG; WANG, 2019)



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 20

de que “o desbalanceamento ocorre quando o centro de rotacdo do rotor for
diferente de seu centro de massa”. Também ressalta-se que o desbalanceamento
resulta em vibracdes indesejadas nos maquinarios. As causas que resultam o
desbalanceamento durante a operacdo normal das maquinas sdo: i) depdsito
irregular de produto em torno do ventilador ou impulsor da bomba; ii) I1dminas
ou palhetas danificadas ou ausentes; iii) e distor¢do térmica do rotor devido a
desvios de temperatura no processo (GIRDHAR; SCHEFFER, 2004c).

A Figura 3 apresenta os dois tipos mais comuns de desbalanceamento do rotor. O
desbalanceamento estatico ocorre quando o eixo de rota¢ao e o eixo principal de
inércia estao paralelos entre si. No geral isso ocorre devido a ma distribuicao de
massa em volta do eixo de rotacdo. Ja o desbalanceamento dindmico acontece
quando o eixo principal de inércia ndo é paralelo e nem intercepta o eixo de
rotagdo da maquina.

Figura 3 — Tipos de desbalanceamento.

STATIC IMBALANCE

Principal Axis of Inertia Axls of Rotation

DYNAMIC IMBALANCE

Fonte: WikiWand (2020)."

 Folga rotativa

A folga rotativa é ocasionada, de acordo com (INC., 2022), por “folgas excessivas
entre componentes rotativos e nao rotativos ou estacionarios, como rolamentos”.
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A folga rotativa, segundo a equipe Dynamox, normalmente gera harmdnicos
nos dados do monitoramento de forma de onda e causa o aumento de ruido,
impactando outras frequéncias. Os fatores que levam a maquina a apresentar
essa falha sdo desgaste dos componentes e projeto inadequado (INC., 2022).

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

2.5.1 Arvore de Decisiao

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser simplificados para fins
de entendimento como uma fungdo que mapeia as variaveis de entrada, chamadas
de features, para variaveis de saida, chamadas de targets. Cada algoritmo assume
hip6teses sobre a fungao de mapeamento com o objetivo de realizar classificacdes (a
target é categdrica) ou regressodes (target é um dado continuo).

As arvores de decisdo, segundo (GERON, 2019), sdo algoritmos versateis de
aprendizado de maquina, visto que conseguem realizar tarefas de classificacao e re-
gressao, e sao fundamentais para o algoritmo de arvores aleatérias que sera abordado
no subcapitulo 2.5.3. E um método de aprendizado supervisionado, ou seja, é ne-
cessario passar um conjunto de dados rotulados para o algoritmo aprender quais 0s
resultados de saida esperados. Além de ser um modelo ndo paramétrico, “é aquele que
nao pode ser caracterizado por um conjunto limitado de parametros” (GERON, 2019).
Assim, esse algoritmo néo faz suposi¢des fortes sobre a funcdo de mapeamento.

A arvore é representada de acordo com a Figura 4, sendo que o algoritmo
comega no né raiz (root node) com profundidade 0, verificando um primeiro atributo
que, dependendo do resultado, direciona para um dos dois nés de decisao (decision
node) com profundidade 1. Caso o n6 da direita seja escolhido, entdo a arvore &
direcionada para dois nos folhas (leaf node). Nesse caso, ndo ha nenhum no folha, e
a decisdo é obtida.

Para o algoritmo realizar as decisdes e obter uma predicdo, sdo necessarios
alguns parametros, como aponta (GERON, 2019), sendo eles: i) quantidade de instan-
cias utilizadas de cada target; ii) quantidade de instancias de cada target associada
a cada n6 de decisao, e iii) a impureza dos nos, sendo que um n6 sé é puro se todas
as instancias utilizadas pertencem a uma mesma target. Para mensurar a impureza
dos néds, geralmente, sdo utilizadas as métricas Gini e entropia, sendo a métrica Gini
calculada de acordo com a equacéao 1:

n
Gi=1-> P )
k=1

Disponivel em <https://wuw.wikiwand.com/en/Tire_balance>.

1


https://www.wikiwand.com/en/Tire_balance
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Figura 4 — Exemplo genérico de arvore de deciséo.
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Fonte: Site Javatpoint.?

na qual, p; € a proporgéo de instancias de classe k entre as instancias de treinamento
no it no.
Enquanto a entropia é calculada de acordo com a equacao 2:

n
Hi == pj«loga(pi k), (2)
k=1

sendo que p; x # 0.

A métrica Gini € mais rapida, pois nao usa logaritmo como a entropia e pode
prover um melhor desempenho do modelo ao ser utilizada (GERON, 2019). Além dos
parametros citados, outros parametros também precisam ser definidos, sendo estes
chamados de hiperparametros, pois sao fixos antes do treinamento do modelo.

Os hiperparametros sao importantes para restringir o algoritmo durante o trei-
namento, visto que a arvore de decisdo € um modelo ndo paramétrico, entdo “se o
algoritmo for deixado sem restricdes, a estrutura da arvore se adaptara aos dados
de treinamento, ajustando-se muito bem a eles, e resultando em overfitting” (GERON,
2019). O overfitting é discutido com mais detalhes no subcapitulo 2.5.3.

Alguns dos hiperparametros da arvore de decisao, que podem ser encontrados
em (PEDREGOSA et al., 2011), sao: i) a profundidade maxima da arvore; ii) o0 nimero
minimo de amostras que um né folha deve ter para ser considerado uma solugao; iii) o

2 Disponivel em <https://static.javatpoint.com/tutorial/machine-learning/images/
decision-tree-classification-algorithm.png>.


https://static.javatpoint.com/tutorial/machine-learning/images/decision-tree-classification-algorithm.png
https://static.javatpoint.com/tutorial/machine-learning/images/decision-tree-classification-algorithm.png
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numero maximo de nos folhas presentes na arvore; e iv) nimero maximo de recursos
que sdo avaliados para divisdo em cada né.

2.5.2 Ensemble learning

A ideia do método ensemble learning é “selecionar uma colecao de hipéteses do
espaco de hipéteses e combinar suas predicdes” (GERON, 2019). A Figura 5 apresenta
um tipo de ensemble learning chamado hard classifier, no qual sdo utilizados modelos
diferentes, e escolhida a predicdo que foi encontrada em mais modelos. A juncao
dos modelos resulta em um melhor desempenho do que utilizar apenas o melhor
classificador do conjunto (GERON, 2019).

Figura 5 — Exemplo do processo de ensemble learning com o método hard classifier.

Ensemble’s prediction
(e.g., majority vote)

Predictions

Diverse
predictors

.:‘ New instance

Fonte: (GERON, 2019).

Outro tipo de ensemble learning, ainda conforme (GERON, 2019), é utilizar o
mesmo algoritmo de treinamento com subconjuntos aleatérios do conjunto de treina-
mento, sendo possivel obter o subconjunto através de dois métodos: i) bagging, que
resulta em um subconjunto que pode conter dados repetidos; ii) e pasting, que gera
um subconjunto que nao contém dados repetidos. A Figura 6 mostra como € reali-
zado esse processo, no qual um conjunto de treinamento é dividido em subconjuntos
aleatorios e cada subconjunto é aplicado em algoritmos do mesmo método.

2.5.3 Random Forest

O modelo de random forest € “um conjunto de arvores de decisdes que introduz
aleatoriedade extra ao procurar o melhor recurso entre um subconjunto aleatério de
recursos” (GERON, 2019). Ainda, segundo (PEDREGOSA et al., 2011), o algoritmo é
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Figura 6 — Exemplo do processo de criagdo de subconjuntos com bagging.
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Fonte: (GERON, 2019).

um ensemble learning que agrega varias arvores de decisdo independentes e calcula
a média de suas previsdes probabilisticas.

Além dos hiperparametros da arvore de deciséo, vistos no capitulo 2.5.1, outros
precisam ser definidos, como a quantidade de arvores na floresta, sendo que quanto
mais arvores, melhor o desempenho do modelo. Contudo, 0 aumento da quantidade de
arvores resulta em um aumento do tempo de execugédo e também ha um valor critico,
no qual o desempenho do algoritmo ndo aumenta de modo consideravel.

Outro hiperparametro é o tamanho dos subconjuntos aleatérios, sendo que com
um tamanho menor, ha uma reducdo da variancia e um aumento do viés. Isso ocorre,
pois ao aumentar o tamanho dos subconjuntos, estad sendo diminuida a complexidade
do modelo.

Ao aumentar a complexidade do modelo, geralmente resultard em um aumento
da variancia e reducdo do viés; o contrario ocorrendo ao diminuir a complexidade
do modelo (GERON, 2019). Conforme (FORTMANN-ROE, 2017), o viés é definido
como o erro causado por suposigdes erradas dos dados, por exemplo, assumir que 0s
dados sao lineares, mas na verdade, sdo quadraticos. Ja a variancia € o erro associ-
ado a sensibilidade do modelo para pequenas variagées no conjunto de treinamento
(FORTMANN-ROE, 2017).

A Figura 7 exemplifica as ocorréncias desses erros. Nota-se que um bias alto
faz com que os resultados fiquem distantes do valor correto (circulo central vermelho),
enquanto uma variancia alta, faz com que os resultados fiquem dispersos para um
mesmo conjunto de dados.

O impacto do viés e variancia estao relacionados diretamente com o overfitting
e underfitting do modelo. Com uma variancia alta, ocorre o overfitting, ou seja, o
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Figura 7 — Exemplo de variancia e viés.
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Fonte: (FORTMANN-ROE, 2017).

modelo ndo esta aprendendo com os dados de treinamento, mas se ajustando a
eles, e isso resulta em um erro elevado nos dados de teste. JA com um alto viés,
ocorre o underfitting, no qual o modelo ndo aprende com os dados de treinamento
e resulta em um desempenho ruim tanto nos dados de treino como nos de teste. E
necessario escolher hiperparametros que equiliborem ambos os erros, sendo isso feito
por experimentos.
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3 METODOLOGIA

Para a realizagcdo dessa pesquisa, foram realizados diversos procedimentos
metodoldgicos. Em primeiro lugar, foi feita a andlise exploratéria dos dados fornecidos
pela Dynamox, com o intuito de identificar quais informacdes s&o relevantes para o
problema e investigar a qualidade dos dados, verificando possiveis anomalias e valores
discrepantes que poderiam agregar ruido no modelo.

A andlise mostrou que alguns relatérios de falhas apresentavam inconsisténcias.
Diante disso, foi aplicado um processamento nos relatorios a fim de eliminar as falhas
com inconsisténcias e realizar as analises dos dados de vibragdo com falhas validas.
A pipeline de processamento consistia em:

1. Remocao de relatérios de falhas que possuiam na coluna diagnéstico descrigcdes

como “desconsiderar”, “sensor parou” e “dados néo estdao sendo coletados”;

2. Remocao de relatérios que apresentavam cadastro de uma falha e situagéo de
maquina A0, que é indicativo de normalidade;

3. Remocgéo de relatérios sem cadastro de falha, mas com situacdo de maquina A1
ou A2, que sdo indicativos de possivel inicio de falha e falha presente, respecti-
vamente.

Também foi incluido um processamento para os relatérios de normalidade, as-
sim, apenas os relatérios que possuiam no diagnostico pelo menos uma das seguintes
frases foram considerados: i) equipamento em bom estado; ii) equipamento com niveis
normais de vibracao; iii) equipamento apresenta vibracao estavel; iv) e equipamento
apresenta valores globais dentro dos limites. Uma precaucédo adotada nesse processa-
mento foi impor que as letras da coluna diagnéstico fossem todas minusculas, desse
modo garantindo que o procedimento abrangeria mais casos.

Outro processamento realizado nos relatorios foi a selecao das falhas meca-
nicas desejadas: desalinhamento, desbalanceamento, folga estrutural, folga rotativa,
folga do mancal, perda de rigidez e engrenagens desalinhadas, pois sao as falhas que
mais possuem relatérios nos dados fornecidos pela Dynamox e também sao as falhas
mais comuns em maquina rotativas. Além da remocao de falhas de um mesmo spot
com datas de cadastro, chamadas de data de criacao, muito préximas, pois isso resul-
taria em amostras com dados de sinais de vibracao iguais. Esse spot é uma regido da
maquina na qual os sinais de vibragdo estdo sendo medidos e coletados, sendo que
uma maquina pode apresentar mais de um spot

A partir disso, definiu-se o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. Cada
amostra presente em ambos o0s conjuntos € associada a uma falha de um determinado
spot de uma maquina e a sua data de criagdo. Assim, a falha também esta relacionada
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ao conjunto de caracteristicas de vibracao dos dados de telemetria e dos dados de
forma de onda do spot.

O conjunto de treinamento foi constituido de todas as amostras que néo entra-
ram no conjunto de teste, sendo ele constituido de amostras selecionadas manual-
mente, baseadas nos dados de telemetria a partir de um dashboard. Optou-se pelo
uso dos dados de telemetria, pois as falhas mecéanicas utilizadas neste trabalho se
manifestam em baixa frequéncia e, teoricamente, deveriam apresentar um comporta-
mento de falha nos dados de telemetria. A selegdo manual € importante para garantir
que realmente existe uma falha na data de criagéo relatada nos dados de vibracao.

Apés a selecéo inicial das amostras, foram definidas as features a serem uti-
lizadas nos modelos de random forest. Em relagdo aos dados de telemetria, foram
consideradas as seis features existentes: aceleragéo e velocidade para os eixos X, Y
e Z. Enquanto, para a escolha das features dos dados do monitoramento de forma de
onda, foi realizada outra analise exploratéria dos dados fornecidos inicialmente pela
Dynamox, pois havia em torno de 259 features. Priorizou-se selecionar features com
dados néo nulos presentes na maior quantidade de amostras possiveis.

Para finalizar a geracdo do conjunto de treinamento e do conjunto de teste, foi
definida a pipeline para o processamento dos dados, sendo os procedimentos aplica-
dos baseados nas informacgdes descobertas com as analises exploratorias realizadas
anteriormente. A Figura 8 apresenta a origem dos dados para a geracao de cada con-
junto, sendo que as amostras presentes na planilha e que foram usadas para a geragao
do conjunto de teste sdo desconsideradas na geragéo do conjunto de treinamento.

Figura 8 — Origem dos dados para geragao do conjunto de treinamento e conjunto de

teste.
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Fonte: Autoria Prépria.

O objetivo da pipeline de processamento é gerar um dataset final sem dados
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nulos, contendo os sinais de vibracdo de 14 dias de dados de telemetria e 1 dia de
dados do monitoramento de forma de onda, pois esses dados possuem mais informa-
cOes sobre as caracteristicas do sinal do que os dados de telemetria, entdo apenas 1
dia ja foi considerado suficiente.

A escolha de 14 dias de dados para os dados de telemetria foi baseada na
ideia de que € preciso selecionar tempo suficiente para o modelo conseguir aprender
o comportamento vibratério daquela parte da maquina e detectar se ha, ou nao, falha
mecanica. Contudo, o intervalo ndo pode ser muito longo, visto que sera adicionado
ruido ao modelo. Assim, pelas andlises exploratérias realizadas com o dashboard, foi
verificado que 14 dias antes da data de criacao seriam suficientes para a deteccao de
falha mecanica.

A pipeline de processamento € apresentada em alto nivel na Figura 9. Inicial-
mente, sdo selecionados 14 dias de dados para os dados de telemetria e os dados do
monitoramento de forma de onda, depois sdo removidos os intervalos de tempo que
a maquina se encontra parada, pois nenhum conhecimento € obtido sobre a maquina
quando esta nao se encontra operando. Além de ser selecionado o eixo de amplitude
dominante para cada feature.

Essa selecao é importante, pois com base nos alinhamentos feitos com a equipe
da Dynamox, geralmente é em algum eixo que a falha se manifesta. Assim, seria pos-
sivelmente redundante ter os outros dois eixos. Em seguida, é feita uma interpolacéao
linear, caso os sinais de vibragcao dos dados de telemetria possuam dados faltantes
e, por ultimo, s&o salvos em um dataset os 14 dias de dados de telemetria e o ul-
timo dia de dados néo nulos imediatamente antes da data de criacdo dos dados do
monitoramento de forma de onda.

Com o conjunto de treinamento e conjunto de teste definidos, a modelagem é
a préxima etapa desenvolvida no projeto. A busca dos hiperparametros do modelo foi
realizada com o algoritmo de busca aleatéria® com estratégia de validagdo cruzada
para a divisao dos dados em treinamento e validacao. Optou-se pela busca aleatéria
devido ao tempo computacional ser menor em comparagdo com a busca exaustiva
(Grid Search® ), além da validagdo cruzada para garantir que o modelo apresenta bons
resultados, visto que sao criados diferentes conjuntos de treino e validagao.

Foi utilizada a métrica de acuracia balanceada para o score da otimizagao de
hiperparametros. Essa métrica mede o quao bem o modelo esta predizendo em relacao
a cada classe do conjunto de dados. Assim, ela é util na otimizacéo, pois o score é
calculado independentemente do desbalanceamento entre as classes. Também foi

5 Disponivel em <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_
selection.RandomizedSearchCV.html>.

6 Disponivel em <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_
selection.GridSearchCV.html?highlight=grid+search#sklearn.model_selection.
GridSearchCV>.
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html?highlight=grid+search##sklearn.model_selection.GridSearchCV
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html?highlight=grid+search##sklearn.model_selection.GridSearchCV
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html?highlight=grid+search##sklearn.model_selection.GridSearchCV
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Figura 9 — Pipeline em alto nivel do processamento dos dados para criacdo do conjunto
de treinamento e teste.
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Fonte: Autoria Propria.

fixado o parametro de random seed para os métodos de busca aleatéria e validagao
cruzada. Isso garante uma comparacao mais justa dos resultados, pois sera utilizado
0 mesmo conjunto de treinamento e validacao ao utilizar diferentes hiperparametros e
modelos.

Em relagé@o aos experimentos realizados neste trabalho, foram definidos um total
de 6 experimentos, que consistem em duas rotulagées diferentes de falhas mecénicas
e 3 variagdes de dados de entrada. Assim, para cada rotulagéo, foram aplicados trés
conjuntos de dados de entrada diferentes. Em relacdo a rotulacao, os experimentos
realizados foram:

* Aplicagéo de um modelo de classificagéo binaria de random forest distinto para
cada uma das falhas mecanicas especificas: desbalanceamento, desalinhamento
e folga rotativa;

* Aplicacdo de um modelo de classificagéo binaria de random forest para todas as
falhas mecanicas: desalinhamento, desbalanceamento, folga rotativa, engrena-
gens desalinhadas, folga estrutural, perda de rigidez e folga no mancal;

Enquanto os trés conjuntos de dados de entrada aplicados foram:

« Conjunto contendo apenas os dados de telemetria;
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» Conjunto contendo apenas os dados do monitoramento de forma de onda;

» Conjunto contendo os dados de telemetria e do monitoramento de forma de onda.

Por ultimo, para a validacao e analise do desempenho dos modelos foram uti-
lizadas as métricas de sensibilidade e acuracia balanceada, além de ser verificada a
importancia das features adotada pelo modelo de random forest por meio da analise
dos valores médios de reducao de impurezas. Portanto, todas as 5 primeiras etapas da
metodologia CRISP-DM foram abordadas e desenvolvidas no decorrer deste trabalho.

A Figura 10 apresenta a pipeline simplificada do projeto, desenvolvidas a partir
dos dados de vibracao e que retornam no final as métricas para avaliagdo dos resulta-
dos. Destaca-se que as etapas de busca aleatéria dos hiperparametros e treinamento
do modelo sdo executadas 5 vezes e posteriormente é retirado o valor médio das mé-
tricas dessas 5 execucodes. Esse procedimento garante que é obtido uma medida mais
precisa da performance do modelo, pois fatores aleatorios, como a inicializagdo dos
pesos do modelo, sdo atenuados. O Quadro 1 apresenta os valores de acuracia balan-
ceada ao executar os modelos de falhas especificas em cada uma das 5 iteracées, no
qual nota-se que as diferencas de valores sao na faixa de 0.04.

Figura 10 — Pipeline simplificada do projeto.
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Fonte: Autoria Prépria.
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Quadro 1 — Valores da acuréacia balanceada ao executar a pipeline de otimizacéo dos
hiperparametros e treinamento do modelo em 5 iteragdes.

Valor da acuréacia balanceada

lteragéao
Falhas Features 0 ] 5 3 7
Dados de telemetria e 0,568 | 0,546 | 0,588 | 0,569 | 0,590
Desalinhamento dados do monitoramento de forma de onda
Dados de telemetria 0,544 | 0,522 | 0,538 | 0,522 | 0,584

Dados do monitoramento
de forma de onda
Dados de telemetria e
dados do monitoramento de forma de onda 0,709 | 0,709 | 0,715 | 0,692 | 0,695
Dados de telemetria 0,633 | 0,630 | 0,624 | 0,633 | 0,619
Dados do monitoramento

0,641 | 0,594 | 0,643 | 0,612 | 0,615

Folga rotativa

0,792 | 0,792 | 0,789 | 0,792 | 0,792

de forma de onda
Dados de telemetria 0,579 | 0,497 | 0,549 | 0,570 | 0,573
Desbalanceamento Dados de telemetria 0,543 | 0,558 | 0,572 | 0,549 | 0,561
Dados do monitoramento de forma de onda | 0,628 | 0,631 | 0,605 | 0,561 | 0,587

Fonte: Autoria Prépria.
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4 ANALISE EXPLORATORIA

Neste capitulo, sdo descritas as analises realizadas nos dados fornecidos pela
Dynamox e os insights obtidos, que serdo, posteriormente, usados para a definicdo
dos processamentos para o tratamento dos dados e selecao das features.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

Os dados foram fornecidos pela Dynamox por meio de arquivos no formato pickle
que é um formato de dados especifico do Python. Cada arquivo pickle era formado
por um dicionario contendo as informagdes de um spot especifico. Ao todo foram
fornecidos 1699 spots com informacgdes entre 02/09/2021 até 21/10/2022, sendo que
esse periodo variava em 4 possibilidades, como mostrado no Quadro 2. Inicialmente,
foram fornecidos os dados de margo até abril, depois de abril até maio e, por ultimo,
de maio até outubro.

Quadro 2 — Periodos de dados fornecidos pela Dynamox.

Data inicial | Data final

03/10/2021 | 01/04/2022
02/09/2021 | 01/03/2022
02/11/2021 | 01/05/2022
01/05/2022 | 21/10/2022

Fonte: Autoria Prépria.

Para cada spot, as informac¢des dos arquivos pickle consistiam em: i) sinais
de vibracdo dos dados de telemetria; ii) sinais de vibracdo dos dados do monitora-
mento de forma de onda; iii) alertas para os dados de telemetria que indicavam os
possiveis valores maximos que o sinal ndo deveria ultrapassar para preservar a saude
da maquina, sendo esses valores definidos e cadastrados pelo préprio analista para
cada maquina ; iv) asset que o spot é associado, ou seja, qual grupo que esse spot
pertence; v) condi¢des de alerta; vi) e os relatérios de falha que eram uma lista de
dicionarios, sendo que cada um deles continha o relatério de uma falha associada a
esse spot.

4.2 RELATORIO DE FALHAS

Como o foco do trabalho € identificar as falhas das maquinas, inicialmente foram
analisados os relatérios de falha disponibilizados pela Dynamox, no qual verificou-se
que as informagdes que cada spot possui sdo: i) o identificador do spot, que se refere
a identidade uUnica de cada spot cadastrado no sistema; ii) falha que foi detectada
pelo analista de vibragao; iii) data de cadastro da falha no sistema, sendo abreviada
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para data de criagao; iv) situacdo que a maquina se encontra, abreviada para status e
com possibilidade de marcar A0, A1 e A2; v) e diagnéstico da falha, no qual o analista
descreve informacdes que achar relevante sobre a sua inspecao.

Foi constatado, com as analises, que havia relatérios duplicados, ou seja, para
um mesmo spot foi cadastrado a mesma falha com a mesma data de criagdo e com
o mesmo diagndstico, como mostrado na Figura 11. Isso ocorreu, de acordo com a
equipe da Dynamox, pois o0 analista ndo podia excluir um registro apés este ter sido
cadastrado na ferramenta.

Figura 11 — Relatérios de falhas duplicados.

creation ts spot id status failure diagnostic
2022-02-10 13:11:03.914000+00:00 1 A2 unbalance  Foi identificado sintomas de desbalanceamento ...

2022-02-10 13:11:03.914000+00:00 A2 unbalance Foi identificado sintomas de desbalanceamento ...

1
2022-02-07 17:06:24.757000+00:00 2 A2 eccentric-gears |E-VB-DEFEITO NAS ENGRENAGENS DO REDUTOR
2022-02-07 17:06:24.757000+00:00 2 A2 eccentric-gears |E-VB-DEFEITO NAS ENGRENAGENS DO REDUTOR
2022-01-06 19:59:11.560000+00:00 3 A2 unbalance  Foi identificado sintomas de 1xRPM do rotor po...
2022-01-06 19:59:11.560000+00:00 3 A2 unbalance  Foi identificado sintomas de 1xRPM do rotor po...

Fonte: Autoria Prépria.

As informagdes dos relatorios de falha sdo preenchidas pelos analistas de vi-
bracao, entao sao passiveis de erro humano e também dependem da interpretacao de
cada pessoa. Por exemplo, a situagdo da maquina é algo relativo para cada analista e,
mesmo com o diagndstico, pode nao estar claro o que o analista quis expor. Assim, a
partir das conversas com a equipe da Dynamox e exploracédo dos dados, verificou-se
que havia algumas inconsisténcias nos relatérios preenchidos.

E esperado que um relatério com status A0 indique que a maquina nio apre-
senta falha, ou seja, se encontre em situacdo de normalidade. Contudo, diversos
relatérios de falha apresentavam status AO e alguma falha associada. E assumido para
esses casos que, mesmo com uma falha presente, a maquina estava operando bem
e o analista optou por marcar status A0 e sinalizar no diagnéstico os pormenores da
saude da maquina.

Em outros relatérios, o cenario inverso também foi encontrado, ou seja, o sta-
tus foi cadastrado como A1 ou A2, mas nenhuma falha foi associada, sendo que,
idealmente, apenas o status A0 ndo seria associado a nenhuma falha. A Figura 12
apresenta a contagem de relatérios por status da maquina para cada falha dividida.
Idealmente, o item “none” deveria conter apenas status A0, enquanto as demais falhas
apenas status A1 ou A2.

Também foi verificado que alguns relatérios tiveram os diagnosticos preenchidos
com conteudos controversos, como “teste”, “desconsiderar”, “sensor parou”, “dados
nao estao sendo coletados”. Esses comentéarios sdo um forte indicativo que o relatorio,
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Figura 12 — Contagem de relatérios por situacéo (status) da maquina para cada falha.
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Fonte: Autoria Propria.

possivelmente, ndo é confiavel para ser usado no treinamento e teste do modelo, pois
néo faz sentido treinar e testar o modelo com dados errados.

Além disso, outra incoeréncia foi encontrada nos dados fornecidos dos meses
de Maio até Outubro. Esse novo conjunto de dados possuia novas informacgdes, sendo
elas: i) data de deteccéo da falha; ii) data para tratar o problema (deadline); iii) agéo
a ser realizada; iv) nota, na qual o analista pode adicionar as observacgdes que julgar
necessarias; v) e se o relatério foi deletado ou ndo. Contudo, esse dado possuia apenas
Falso como valor, entdo ndo poderia ser usado para remover relatérios duplicados
erroneamente.

Com a data de deteccao da falha, foi verificado que em alguns casos havia uma
diferenga negativa entre a data de criacdo do relatério e a data de deteccéo de falha,
ou seja, a deteccdo da falha ocorreu depois da criacao do relatorio. De acordo com
a equipe da Dynamox, a data de deteccao deveria ser preenchida com a data que a
falha tornou-se visivel nos sinais de vibragao, enquanto a data de criacao é a data em
que o analista efetivamente viu os dados e relatou a falha. Assim, n&o faria sentido o
analista registrar a falha antes que ela fosse visivel nos sinais de vibragao.

A partir dessas andlises foi concluido que seria necessario realizar um conjunto
de processamentos nos relatorios, a fim de garantir que as falhas utilizadas para o
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treinamento e teste do modelo realmente fossem factuais e condizentes com os dados
do sinal de vibragéo.

4.3 SINAIS DE VIBRAGAO

Os sinais de vibragdo dos dados de telemetria consistem em aceleragdo RMS e
velocidade RMS para os eixos X, Y e Z, como mostrado na Figura 13. Todos os spots
possuem pelo menos 1 dia de dados ndo nulos de aceleragao e velocidade. Também é
possivel visualizar, pela Figura 13, os valores de alerta associados ao spot, sendo que
pode-se ter os valores de alerta para a velocidade e/ou para a aceleracdo. Como dito
no capitulo 4.1, esses alertas indicam os valores maximos que os sinais de vibracéao
deveriam estar para a maquina operar no seu regime ideal.

Figura 13 — Sinais de vibracao dos dados de telemetria juntamente com os alertas e
relatérios de falha cadastrados.
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Fonte: Autoria Propria.

Na Figura 13, as faixas amarelas representam a regido na qual a maquina ja
esta operando acima do seu regime ideal, enquanto as faixas vermelhas indicam a
regiao de operagao considerada perigosa para o seu funcionamento. Contudo, ndo é
significativa a relagéo entre os valores de alerta e a existéncia de uma falha na maquina
de acordo com a equipe da Dynamox. O que em geral acontece € que as maquinas
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trabalham acima da faixa amarela e isso nao é considerado necessariamente um alerta
para os analistas.

Em relagédo aos sinais de vibragcdo dos dados do monitoramento de forma de
onda, sé&o analisados os sinais de aceleracao, deslocamento, velocidade e envelope
para cada eixo X, Y e Z e para diferentes faixas de frequéncia. A partir desses sinais é
possivel obter outros parametros, como apresentado nas Figuras 14 e 15. Por exemplo,
o sinal de deslocamento, apresentado na Figura 14, possui as features: Deslocamento
Pico a Pico Global e Deslocamento RMS Global. A mesma légica € aplicada para os
demais sinais.

Figura 14 — Caracteristicas presentes e analisadas da aceleragao e deslocamento ob-
tidos nos dados do monitoramento de forma de onda.
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 15 — Caracteristicas presentes e analisadas da velocidade e envelope obtidos
nos dados do monitoramento de forma de onda.
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Dynamox, como aceleracao Cepstral e aceleracao Skewness. Contudo, essas medi-
das aparecem em poucas amostras e possuem dados faltantes. Dessa forma, foram
desconsideradas das analises, sendo concentradas nas verificages das features apre-
sentadas nas Figuras 16 e 17. Por ultimo, constatou-se que ha um total de 22 faixas de
frequéncias nas features de forma de onda e que elas englobam baixas e altas frequén-
cias, variando de 5 Hz até 6000 Hz. Outra verificagdo € que as faixas de frequéncia se
cortam, por exemplo, a faixa de frequéncia de 5 Hz a 20 Hz é englobada pela faixa de
frequéncia de 5 a 50 Hz, como mostrado na Figura 17.

Figura 16 — Faixas que adotam altas frequéncias e estao presentes nos sinais dos
dados do monitoramento de forma de onda.
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Fonte: Autoria Prépria.

A Figura 18 apresenta os sinais de vibracao associados a um spot. Nota-se que
ha uma grande quantidade de features para cada spot. Em média, os spots apresen-
tam 259 features, contudo os dados em sua maioria séo faltantes, sendo necessario
ponderar a quantidade de dados nulos na escolha das features que serdo utilizadas
no modelo.
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Figura 17 — Faixas que adotam baixas frequéncias e estdo presentes nos sinais dos
dados do monitoramento de forma de onda.
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 18 — Sinais de vibracdo dos dados do monitoramento de forma de onda junta-
mente com os relatérios de falha cadastrados.
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5 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Neste capitulo, serdo apresentadas as implementacdes das pipelines de proces-
samento dos dados para geragao do conjunto de treinamento e conjunto de teste. O
processamento engloba o tratamento dos relatérios de falha e dos sinais de vibragéao
dos dados de telemetria e dos dados do monitoramento de forma de onda.

5.1 TRATAMENTO DOS RELATORIOS DE FALHA

No tratamento dos relatérios de falha, optou-se por aplicar processamentos que
eliminassem o maximo de relatérios com as inconsisténcias observadas na anélise
exploratoria. Assim, € garantida uma maior confiabilidade nas falhas utilizadas para o
treinamento e teste do modelo.

A Figura 19 apresenta o fluxograma do processo de remogao dos relatorios de
falhas com data de criacao proximas, no qual para cada spot, do conjunto de relatérios
de falhas, é verificado se ha falhas préximas considerando 7 dias antes ou depois
da data de criacdo do relatério. ApOs essa verificacdo para cada relatério de falha,
caso haja relatérios préximos, € removido o relatério que mais possui data de criacao
proxima de outros. Se todos estiverem préximos na mesma quantidade, € removido
aleatoriamente um relatorio.

Figura 19 — Fluxograma do processo de remocao dos relatérios de falhas com data de
criagao proximas.
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Fonte: Autoria Propria.

Para clarificar o procedimento de relatérios com data de criagao préxima, é
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apresentado um exemplo na Figura 20, no qual a falha com ID B sera desconsiderada
como amostra, pois possui a data de criagdo com uma diferenga menor que 7 dias em
relacdo as datas de criagdo de outros 2 relatérios.

Figura 20 — Exemplo do processo de remoc¢ao dos relatérios de falhas com datas de
criagdo proximas.
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Fonte: Autoria Prépria.

5.2 SELECAO DAS AMOSTRAS DO CONJUNTO DE TESTE

As amostras do conjunto de teste foram selecionadas através do dashboard da
Figura 21. Ele consiste em: i) um menu dropdown para a sele¢ao do relatorio de falha;
i) um checklist para selecionar os spots associados ao relatério de falha; iii) um botao
de submeter para salvar em um arquivo de texto os spots que realmente apresentam
falha nos sinais de vibracao dos dados de telemetria; iv) um texto para informar se os
spots do relatério de falha apresentado ja foram verificados; v) e as séries temporais
da velocidade e aceleracao dos spots selecionados.

E possivel que um relatério de falha esteja associado a mais de um spot, visto
que o analista consegue replicar um relatério para todos o0s spots de uma maquina na
ferramenta da Dynamox. Assim, mesmo sem o spot apresentar a falha nos seus sinais
de vibracao, o analista pode registrar um relatério de falha por replicacao.

Os relatérios mostrados no dashboard sao aqueles que contém falhas meca-
nicas, possuem situacao de falha A2 e mais de um spot associado a falha, sendo
que nos relatérios sao informados os spots que a falha registrada esta associada, na
coluna report group. A partir desse dado, sdo preenchidos os spots apresentados no
checklist do dashboard.

Com o uso do dashboard foram selecionados 114 relatérios de falhas, que
foram salvos em uma planilha de dados contendo: a falha, sua data de criagao, o spot
associado, as datas de inicio e fim em que realmente foi verificada a presenca de falha
nos dados de telemetria € o nimero do intervalo, pois um relatério de falha poderia
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Figura 21 — Dashboard para selecdo das amostras do conjunto de teste.

ter mais de um periodo, no qual a falha foi realmente verificada. Um fragmento do

Fonte: Autoria Prépria.

dataset gerado é apresentado na Figura 22, na qual é possivel verificar que o spot

das linhas 7 e 8 apresenta dois intervalos, porque a falha de desbalanceamento criada
em 16/12/2021 foi verificada em dois intervalos de tempo. O mesmo também acontece

para a falha de folga rotativa, criada em 23/12/2021.

Figura 22 — Fragmento dos relatérios de falha selecionados através do dashboard.
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Fonte: Autoria Prépria.

start_ts
2021-12-02
2022-02-03
2022-02-26
2021-10-18

5.3 SELECAO DAS FEATURES DE FORMA DE ONDA

Para a selecao das features de forma de onda foi realizada uma anadlise dos
dados de vibragdo das amostras do conjunto de teste. O objetivo € garantir a selecao
da maior quantidade de features com dados nao nulos, pois sera considerado apenas

end ts
2022-01-18
2022-02-28
2022-03-10
2022-01-02
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1 dia de dados de monitoramento de forma de onda imediatamente antes da data de
criagdo do relatorio de falha. Assim, ndo faz sentido substituir os dados faltantes por
dados fabricados.

Como visto no capitulo 3, para a criagdo do conjunto de teste e conjunto de
treinamento, serdo verificados os dados coletados 14 dias antes da data de criagao.
Entéo, esse periodo foi utilizado nas andlises para a selecdo das features de forma
de onda. Inicialmente, verificou-se que 10 amostras ndo possuiam nenhum dado de
forma de onda no periodo de 14 dias antes da data de criacao.

Assim, analisando as 104 amostras, verificou-se a quantidade de spots que cada
feature possuia, como mostrado na Figura 23. Nota-se que as amostras possuem uma
maior quantidade de features no eixo Z, sendo, posteriormente, verificado que um total
de 31 features estdo presentes em todas as amostras e essas englobam os sinais de
vibragédo de aceleragéao, velocidade, deslocamento e envelope.

Figura 23 — Quantidade de amostras que possuem cada feature dos dados do monito-
ramento de forma de onda fornecido pela Dynamox.
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Fonte: Autoria Propria.

Entéo, foi decidido aplicar essas 31 features no modelo, sendo elas apresenta-
das na Figura 24. Todas possuem valor RMS e Pico a Pico. As faixas de frequéncia
para cada sinal de vibracdo sdo: 5 Hz a 500 Hz para aceleragéo, deslocamento e
velocidade, e 300 Hz a 795 Hz para envelope.
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Figura 24 — Features de forma de onda selecionadas para o modelo de random forest.
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Fonte: Autoria Prépria.

5.4 PIPELINE DE CRIAGAO DO CONJUNTO DE TREINAMENTO E DO CONJUNTO
DE TESTE

Com os relatérios de falhas tratados, € possivel gerar o conjunto de treinamento
e conjunto de teste baseado nas amostras de falhas. A Figura 25 apresenta o fluxo-
grama do processamento para criagao desses conjuntos, no qual para cada amostra
séo selecionados 14 dias de dados de telemetria e do monitoramento de forma de
onda antes da data de criacdo da falha. A partir dessa selecédo, sdo gerados dois
datasets: dataset de telemetria, que contém os sinais de vibragdo dos dados de tele-
metria; e o dataset de forma de onda, que contém os sinais de vibracao dos dados do
monitoramento de forma de onda.

Se existir pelo menos 1 dia de dados nesse intervalo de 14 dias tanto nos dados
de telemetria quanto nos dados do monitoramento de forma de onda, é aplicado o
procedimento de remocao de maquina parada. Neste trabalho, a deteccdo de maquina
parada foi feita verificando se a aceleracdao RMS estava abaixo de um valor limite.
A escolha da aceleragdo RMS como uma boa feature para detectar se a maquina
encontra-se ou nao parada foi verificada pelo grafico dos sinais de vibracao e indicados
pela equipe da Dynamox. Nos sinais de vibragéo, foi possivel identificar padrées claros
quando a maquina estava parada em comparacédo com a velocidade.

E verificado se para cada dia de dados, a aceleracdo RMS maxima entre os
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Figura 25 — Fluxograma do processamento dos dados para criagdo do conjunto de
treinamento e conjunto de teste.
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Fonte: Autoria Prépria.

eixos X, Y e Z é maior que o valor limite. Caso seja, a data é salva para posterior
remocao desses dias do dataset de dados. Como a coleta dos dados de telemetria
e dos dados do monitoramento de forma de onda é realizada separadamente pelos
sensores, foram escolhidas features diferentes para cada caso. Para os dados de
telemetria, foi escolhido 0.05 mm/s? como valor limite, logo se a aceleracido RMS
maxima entre os eixos X, Y, Z for menor que 0.05 mm/s?, esse dia é considerado como
maquina parada.

Enquanto para os dados do monitoramento de forma de onda, foi constatado
e novamente validado, pela equipe Dynamox, que a aceleracao RMS para a faixa de
frequéncia de 5 Hz a 1000 Hz é uma boa caracteristica para se detectar maquina
parada, sendo adotado também 0.05 mm/s® como valor limite. Como os sensores s6
capturam faixas de frequéncia mais baixas para o RMS nos dados de telemetria, foi
escolhida uma faixa de frequéncia nos dados do monitoramento de forma de onda
que se aproximasse dos dados de telemetria. A Figura 26 apresenta os intervalos de
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maquina parada detectados nos dados de telemetria e nos dados do monitoramento
de forma de onda para um mesmo spot. E possivel verificar que nesse caso as datas
n&o s&o necessariamente as mesmas.

Figura 26 — Exemplo de detec¢ao de maquina parada para um spot.
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Fonte: Autoria Propria.

Apos a remogao de maquina parada, de acordo com a Figura 25, é verificado
novamente se 0s datasets estao vazios, pois essa remog¢ao pode eliminar todos os
dados presentes. Caso ainda existam dados em ambos os datasets e 0 dataset de
forma de onda apresente todas as features escolhidas, é aplicado o procedimento de
selecao do eixo de amplitude dominante do sinal em cada feature dos conjuntos.

O fluxograma da seleg¢édo do eixo de amplitude dominante € apresentado na
Figura 27. Inicialmente, é verificado o eixo em relacdo aos sinais de vibragdo dos da-
dos do monitoramento de forma de onda, pois, pelas andlises realizadas, a diferenca
de eixo com amplitude dominante é mais evidente do que nos dados de telemetria.
Ressalta-se que para essas analises foram consideradas as features escolhidas ante-
riormente e ao analisar os dados do sinal de vibracao para o periodo de 14 dias antes
da data de criacdo da falha associada a amostra. Se todas as features de forma de
onda possuirem dados ndo nulos em apenas um eixo, esse eixo é selecionado como
dominante.

Caso nao seja possivel definir o eixo dominante por esse método, € aplicado
outro procedimento, que é baseado na soma do numero de dados ndo nulos para
o conjunto de features agrupadas por eixo X, Y e Z. Se nenhum eixo possuir uma
maior quantidade de dados ndo nulos, sdo analisados os dados de telemetria. Para
isso, sdo selecionados 30 dias de dados, antes da data de criacdo da falha associada
da aceleracdo RMS e calculado a média da aceleragcdo RMS para cada eixo, sendo
escolhido como dominante o eixo de maior amplitude.

Para a finalizacdo da pipeline de geracao dos conjuntos, é verificado se o da-
taset de forma de onda possui pelo menos 1 dia de dados nao nulos e se o0 dataset
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Figura 27 — Fluxograma da selecéo do eixo de amplitude dominante.
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Fonte: Autoria Prépria.

de telemetria possui pelo menos 7 dias de dados n&o nulos. Ao garantir que ha pelo
menos metade da quantidade total de dados desejados (14 dias) no dataset de te-
lemetria, € possivel interpolar os dados faltantes sem perder de forma excessiva o
comportamento real do sinal. Se ambas as verificagdes forem positivas, essa amostra
é salva em um dataset final que contém os sinais de vibragéo dos dados de telemetria
e dos dados do monitoramento de forma de onda. Contudo, antes de salvar a amos-
tra, é verificado se ha dados faltantes no dataset de telemetria. Como mostrado na
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Figura 28, é preciso primeiro acrescentar as datas dos dias faltantes no dataset para,
posteriormente, realizar a interpolagéo linear.

Figura 28 — Exemplo de dados de telemetria faltantes no processamento do conjunto
de treinamento e conjunto de teste.

velocity acceleration velocity acceleration
2021-08-27 00:00:00+00:00 NaN NaN 2021-08-27 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375
2021-08-28 00:00:00+00:00 NaN NaN 2021-08-28 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375

velocity acceleration
= 2021-08-29 00:00:00+00:00 NaN NaN 2021-08-29 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375
2021-08-30 00:00:00+00:00 NaN NaN 2021-08-30 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375

2021-09-02 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375
2021-08-31 00:00:00+00:00 NaN NaN 2021-08-31 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375

2021-09-03 00:00:00+00:00  3.966751 0.218750
2021-09-01 00:00:00+00:00 NaN NaN 2021-09-01 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375

2021-09-04 00:00:00+00:00  5.538483 0359375
2021-09-02 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375 2021-09-02 00:00:00+00:00  3.592530 0.234375

2021-09-05 00:00:00+00:00  5.613327 0.328125
2021-09-03 00:00:00+00:00  3.966751 0.218750 2021-09-03 00:00:00+00:00  3.966751 0.218750

2021-09-06 00:00:00+00:00  5.313950 0.375000
2021-09-04 00:00:00+00:00  5.538483 0.359375 2021-09-04 00:00:00+00:00  5.538483 0.359375

2021-09-07 00:00:00+00:00  6.137238 0.343750
2021-09-05 00:00:00+00:00  5.613327 0.328125 2021-09-05 00:00:00+00:00  5.613327 0328125

2021-09-08 00:00:00+00:00  9.879456 0.671875 ~

2021-09-06 00:00:00+00:00  5.313950 0.375000 2021-09-06 00:00:00+00:00  5.313950 0.375000

2021-09-09 00:00:00+00:00 12.948075 0.640625
2021-09-07 00:00:00+00:00  6.137238 0343750 2021-09-07 00:00:00+00:00  6.137238 0343750
2021-09-08 00:00:00+00:00  9.879456 0.671875 2021-09-08 00:00:00+00:00  9.879456 0671875
2021-09-09 00:00:00+00:00 12.948075 0.640625 2021-09-09 00:00:00+00:00 12.948075 0.640625

Fonte: Autoria Prépria.

Com isso, € gerado o dataset final contendo os sinais de vibragdo dos dados
de telemetria e dos dados do monitoramento de forma de onda. A Figura 29 apresenta
10 amostras do conjunto de teste e as features finais que serdo aplicadas no modelo.
Ao todo sao 59 features, sendo 28 delas dos dados de telemetria e 31 dos dados
do monitoramento de forma de onda. A feature aceleracéo 1 € o valor da aceleracao
registrado 14 dias antes da data de criacdo da amostra; a feature aceleragéo 2 € o
valor da aceleracao registrado 13 dias antes da data de criacdo da amostra e esse
raciocinio € aplicado para as demais features dos dados de telemetria.

Figura 29 — Exemplo de amostras do conjunto de teste.
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el 2 3966751 0234375 3218308 0210938 4116440 0250000 4340973 0265625 5014572 0161072 0101989 66893283
e — — e —
5 unbalance 2‘722'0‘2" 1375000 16503182 0953125 10.184821 0984375 10.187308 1140625 11.036250 1078125 12356827 0748981 0458270 63795425
e e e R e e — PR
ing- 202111~
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Fonte: Autoria Prépria.
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6 MODELAGEM

Neste capitulo, serdo descritas as estatisticas do conjunto final utilizado para o
treinamento e teste do modelo, como quantidade de amostras para cada falha, méto-
dos utilizados para selecao do eixo de amplitude dominante, além da explicacdo dos
hiperparametros utilizados no algoritmo de busca aleatéria.

6.1 AMOSTRAS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO E DO CONJUNTO DE TESTE

Com a aplicacao dos procedimentos explicados no capitulo 5, o conjunto de
treinamento foi formado por 732 amostras, enquanto o conjunto de teste foi formado
por 188 amostras. O Quadro 3 apresenta a quantidade de amostras para cada falha
do conjunto de teste e do conjunto de treinamento, respectivamente. O fato de falhas
como folga estrutural e engrenagens desalinhadas apresentarem poucas amostras
nao é um problema, visto que essas falhas sdo agrupadas na modelagem.

Quadro 3 — Quantidade de amostras para cada amostra no conjunto de teste e no
conjunto de treinamento.

Quantidade de amostras
Falha '
Teste Treinamento
Normalidade 88 351
Desalinhamento 23 113
Desbalanceamento 19 62
Folga rotativa 17 125
Engrenagens
. 5 8
desalinhas
Folga estrutural 4 2
Perda de rigidez 16 36
bucha de fixagdo do rolamento | 16 35

Fonte: Autoria Prépria.

Ao todo havia 203 possiveis amostras para o conjunto de teste, sendo que 15
delas foram removidas, pois 8 nao possuiam dados de forma de onda e 7 ndo possuiam
mais de 7 dias de dados de telemetria ndo nulos apés a selecéo do eixo de amplitude
dominante. Em relagdo ao método de escolha do eixo de amplitude dominante das as
amostras validas para o conjunto de teste tém-se que: i) 3 amostras possuiam apenas
features de forma de onda no eixo X; ii) duas amostras possuiam apenas features de
forma de onda no eixo Y; iii) 23 possuiam apenas features de forma de onda no eixo
Z; iv) 142 amostras utilizaram os dados de telemetria; v) e 18 possuem um eixo do
espectral com mais dados n&o nulos

A Figura 30 apresenta um gréfico de barras indicando, em porcentagem, a dife-
renga da quantidade de dados ndo nulos nas 18 amostras que utilizaram o método que
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analisa a quantidade de dados nao nulos no espectral para selecao do eixo dominante.
Para, por exemplo, a amostra 0, ha uma diferenca de 65% de dados n&o nulos entre o
eixo dominante e os demais eixos.

Figura 30 — Quao maior em porcentagem foi a quantidade de dados nao nulos para
as 18 amostras do conjunto de teste que utilizaram o método de selecao
do eixo de amplitude dominante pelos dados de forma de onda n&o nulos.
Ressalta-se que axis1 e axis2 sao os eixos nao dominantes.
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Fonte: Autoria Prépria.

Enquanto para o conjunto de treinamento, das 1316 possiveis amostras, 732
foram selecionadas, sendo que as outras 584 foram removidas, pois i) 170 possuiam
0s datasets dos dados de telemetria E do espectral vazios; ii) 160 amostras possuiam
0 dataset dos dados de vibragdo de telemetria vazios; iii) 80 possuiam o dataset
espectral vazio; iv) 33 ficaram sem dados de forma de onda apds a remogao de
maquina parada; v) 14 ficaram sem dados de telemetria apds a remog¢ao de maquina
parada; vi) e 127 ndo possuiam mais de 7 dias de dados de telemetria ndo nulos apds
a selecdo do eixo de amplitude dominante.

Ja na selecao do eixo dominante para o conjunto de amostras validas para o
conjunto de treino tém-se que: i) 13 amostras possuem todas as features do espectral
para o eixo X; ii) 9 possuem todas as features de forma de onda para o eixo Y; iii) 126
possuem todas as features de forma de onda para o eixo Z; iv) 83 possuem um eixo
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do espectral com mais dados n&o nulos; v) e para 501 amostras foram utilizados os
dados de telemetria para definir o eixo de amplitude dominante.

Uma questao levantada ao realizar a escolha do eixo de amplitude dominante
foi que estao sendo utilizados 5 métodos diferentes para essa escolha, entdo o eixo
dominante pode variar de acordo com o0 método escolhido. I[dealmente, um spot deveria
ter apenas um eixo dominante, contudo, como mostrado na Figura 31, ndo é isso
que ocorre, porque é possivel verificar a mudanca do eixo de amplitude dominante
no conjunto de treinamento, sendo apresentado o pior caso. O mesmo spot sofre
uma mudanca de eixo dominante 4 vezes, entretanto, nota-se que as primeiras duas
mudangas acontecem quando o spot encontra-se em normalidade.

Foi assumida a hip6tese que em normalidade as mudancgas de eixo dominante
nao sao problematicas, pois os sinais de vibragao estdo no limite aceitavel de operacao
da maquina, enquanto as mudancas de eixo dominante quando ha falha na maquina
sao consideradas uma limitacdo que a metodologia adotada neste trabalho possui.

Figura 31 — Mudancga de eixo dominante para um mesmo spot.

spot._id failure creation ts dominant axis method
1 none 2021-12-23 z cont
1 none 2022-03-17 X cont
1 none 2022-04-14 X cont
1 none 2022-05-07 Y non_null
1 unbalance 2022-05-20 X non_null
1 rotating-looseness 2022-06-14 Y cont

Fonte: Autoria Prépria.

Por fim, o fato de ter sido utilizado um conjunto de teste com amostras seleci-
onadas manualmente e validadas pela equipe Dynamox, garante que os resultados
apresentados e os desempenhos obtidos para os modelos sejam mais confiaveis do
que simplesmente realizar um split aleatério de todo o conjunto de dados processa-
dos. A desvantagem dessa selecdo é que um viés € introduzido no modelo, pois a
escolha das amostras ndo foi puramente aleatéria. Entédo é esperado que esse pro-
cessamento adotado para a selecdo das amostras atrapalhe o aprendizado do modelo
para a deteccao de falhas.

ldealmente, o conjunto de treinamento deveria ter a mesma confiabilidade que
o conjunto de teste possui, ou seja, garantir que realmente existe uma falha nos dias
que antecedem a data de criacao do relatério de falha. Assim, também teria uma maior
confiabilidade na analise da importancia das features para o aprendizado do modelo.
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6.2 BUSCA DOS HIPERPARAMETROS

Como dito no capitulo 3, sera utilizada a busca aleatéria com estratégia de
validacao cruzada. Na escolha dos atributos da validacao cruzada foi mantido o valor
padrao de 5 folds, e definido como 9 o numero de repeticdes que a validacao cruzada
sera executada. Como mostrado na Figura 32, ao variar a quantidade de repeticoes
de execucao, nao ha variabilidade no resultado do modelo.

Figura 32 — Desempenho do modelo de detecgéo de falhas mecénicas com os sinais
de vibracdo dos dados de telemetria e dos dados do monitoramento de

forma de onda ao variar o parametro n_repeat do método de criacao do
objeto de validacao cruzada.

Variability analysis

1.0
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<
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0.0 T . r " T : : : ;
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Param n_repeat

Fonte: Autoria Propria.

Para a definicdo dos hiperparametros que seriam utilizados no algoritmo de
busca aleat6ria foram realizados experimentos nos quais os parametros eram varia-
dos um a um, com o intuito de verificar quais eram significativos para o0 aumento do
desempenho do modelo. Os valores iniciais aplicados nos experimentos foram basea-
dos em trabalhos anteriores realizados pelo professor orientador e que resultaram um
bom desempenho no modelo de random forest. A partir deles foram analisados quais
hiperparametros eram significativos com o conjunto de dados formado pelos dados de
telemetria e dados do monitoramento de forma de onda e, posteriormente, calibrados
os valores minimo e maximo das distribuigdes.
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Assim, foi definido que: i) o nUmero de arvores na floresta seria de 400; ii) o
critério para o calculo de impurezas seria o Gini, pois, como visto no capitulo 2, € mais
rapido que a entropia e apresenta bons resultados; iii) para o peso das classes foi
adotada a opcao balanced subsample que considera pesos para cada arvore e estima
pesos nas classes, sendo esse peso inversamente proporcional as frequéncias das
classes 3 ; iv) e 0 parametro bootstrap foi mantido como verdadeiro, assim é realizada
a amostragem com reposigao.

Os hiperparametros min_samples _split e min_samples_leaf foram definidos
como distribuicées uniformes a partir da fungéo randint do médulo Scipy do Python,
que “gera uma variavel aleatéria discreta uniforme” 4 . Ja o hiperparametro
min_weight_fraction_leaf foi definido como uma distribuicdo uniforme continua com a
fungao uniform do médulo Scipy do Python ® . O Quadro 4 apresenta os valores finais
utilizados nos hiperparametros do modelo.

Quadro 4 — Hiperparametros utilizados na busca aleat6ria com estratégia de validacao

cruzada.
Hiperparametro Valor
n_estimators 400
criterion Gini
class_weight balanced_subsample
bootstrap True
min_impurity _decrease 0
min_weight fraction_leaf inuniform(0,0.03)
min_samples_split randint(4,60)
min_samples_leaf randint(4,40)

Fonte: Autoria Prépria.

6.3 MODELOS DE RANDOM FOREST

Com os hiperparametros e as suas faixas definidas, foram treinados os modelos
de random forest para os trés conjuntos de dados definidos no capitulo 3. O Quadro 5
apresenta como foram definidas as tfargets de cada modelo de classificagdo utilizados
no projeto.

3 Explicagdo dos  pardmetros  disponivel em <https://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html#sklearn.ensemble.
RandomForestClassifier.predict_proba>.

4 Disponivel em <https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.
randint.html>.

5 Disponivel em <https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.
uniform.html?highlight=uniform#scipy.stats.uniform>.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html##sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.predict_proba
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html##sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.predict_proba
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html##sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.predict_proba
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.randint.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.randint.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.uniform.html?highlight=uniform##scipy.stats.uniform
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.uniform.html?highlight=uniform##scipy.stats.uniform
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Quadro 5 — Definicao das targets de cada modelo de classificacao utilizado.

Target associada a cada modelo de predi¢éo

Tipo de Classificagdo

Falhas mecanicas especificas

Todas as falhas juntas

Falha Desbalanceamento | Folga Rotativa | Desalinhamento Falhas mecénicas

Normalidade 0 0 0 0

Folga rotativa 0 1 0 1

Desbalanceamento 1 0 0 1

Desalinhamento 0 0 1 1

Perda de rigidez 0 0 0 1

bucha de fixagao do rolamento 0 0 0 1

Engrgnagens 0 0 0 1
desalinhas

Folga estrutural 0 0 0 1

Fonte: Autoria Prépria.
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7 RESULTADOS

Neste capitulo, sera apresentada a avaliacao de desempenho obtida pelos mo-
delos nos experimentos. O objetivo é estimar se os resultados obtidos s&o satisfatérios.

7.1 DESEMPENHO DOS MODELOS

O Quadro 6 apresenta o desempenho, com a métrica acuracia balanceada, para
0 conjunto de validagao utilizado no treinamento do modelo, enquanto o Quadro 7 apre-
senta o desempenho para o conjunto de teste. O modelo que aborda todas as falhas
mecanicas apresentou um resultado melhor do que aqueles que abordam as falhas
separadamente para os diferentes conjuntos de features adotados como mostrado no
Quadro 7. Contudo, para o conjunto de features dos dados do monitoramento de forma
de onda, a deteccgéo de folga rotativa teve um melhor desempenho que o modelo de
deteccao de falhas mecanicas.

Quadro 6 — Métrica acuracia balanceada para os modelos de random forest no con-
junto de validagéo.

Acuracia balanceada para o conjunto de validagédo
Dados de telemetria e Dados Dados do monitoramento
Falhas \Features | Dados do monitoramento de
. de forma de onda
de forma de onda telemetria

Falhas mecanicas 0,6771 0,6139 0,6548
Desalinhamento 0,6261 0,5594 0,6204
Folga rotativa 0,6779 0,6709 0,6433
Desbalanceamento 0,6650 0,6756 0,6431

Fonte: Autoria Prépria.

Quadro 7 — Métrica acuracia balanceada para os modelos de random forest no con-
junto de teste.

Acuracia balanceada para o conjunto de teste
Dados de telemetria e Dados Dados do monitoramento
Problema \Features | Dados do monitoramento de
. de forma de onda
de forma de onda telemetria

Falhas mecanicas 0,686 0,633 0,73
Desalinhamento 0,572 0,542 0,621
Folga rotativa 0,704 0,628 0,791
Desbalanceamento 0,553 0,556 0,602

Fonte: Autoria Propria.

Uma possivel explicacdo para os modelos de deteccéo de falhas especificas
apresentarem em sua maioria um resultado inferior é de que as falhas apresentam
caracteristicas parecidas nos dados de vibracao e estdo sendo marcadas como zero
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no conjunto de dados, com excecao da target alvo. Entdo, o modelo n&o consegue
identificar as falhas separadamente de uma maneira eficiente.

Ainda em relagao ao problema de predicédo das falhas especificas, os modelos
apresentaram um melhor desempenho no conjunto de validagdo do que no conjunto de
teste para as falhas de desalinhamento e desbalanceamento. Uma possivel explicacao
para esse resultado € de que ha um grau consideravel de overfitting no modelo, no
qual este ficou enviesado pelo ruido presente no conjunto de treinamento. Entao, os
desempenhos parecem ser bons no conjunto de validagcédo, contudo, ao aplicar no
conjunto de teste, ha uma queda de desempenho, pois esse conjunto possui mais
garantia do ndo uso de dados ruidosos.

Essa diferenca de resultados com o conjunto de validacéo e de teste também
pode ser justificada pela discrepancia entre a quantidade de amostras do conjunto
de treino e do conjunto de teste como apresentado no capitulo 6.1, pois houve a
introdugao de viés no modelo ao selecionar as amostras de teste manualmente pelo
dashboard.

Enquanto o desempenho do modelo de predi¢cdo de falhas mecanicas € consis-
tente tanto no conjunto de validagdo quanto no conjunto de teste, os valores entre os
conjuntos nao sao discrepantes e a acuracia balanceada foi maior para o conjunto de
teste. Isso é um indicativo de que o modelo esta generalizando bem seu desempenho
para dados que nao tenham sidos vistos durante o treinamento e pode ser confiavel
para uso em situacoes reais.

Outra métrica analisada foi a sensibilidade, que indica a capacidade do modelo
de identificar todas as ocorréncias de cada classe. Pelo Quadro 8, nota-se que a
sensibilidade do modelo para o problema de predicao de falhas mecéanicas com as
features dos dados do monitoramento de forma de onda esta acima de 50% para todas
as falhas. O melhor desempenho foi para a falha de folga estrutural, no qual a taxa de
acerto foi de 95%, ou seja, das vezes em que 0 modelo deve prever corretamente a
folga estrutural, ele acerta 95% das vezes.

Quadro 8 — Métrica de sensibilidade para os modelos de random forest no conjunto de
teste.

Recall para cada falha

Bucha de fixagado | engrenagens

Problema Features / Falhas do rolamento desalinhadas

desalinhamento | normalidade | folga rotativa | perda de rigidez | Folga estrutural | desbalanceamento

Dados de telemetria e
dados do monitoramento 0,5625 0,6000 0,6957 0,6409 1,0000 0,5625 0,7500 0,8526
Falhas mecanicas de forma de onda
Dados de telemetria 0,4375 0,6000 0,6609 0,6364 0,8706 0,3500 0,7000 0,7684

Dados do monitoramento 0,5500 0,6000 0,6609 0,7227 1,0000 0,5625 0,9500 0,8947

de forma de onda
Fonte: Autoria Propria.

Por altimo, nos resultados obtidos em cada grupo de features adotado no con-
junto de dados, tém-se que: o desempenho foi melhor ao utilizar apenas os dados de
monitoramento de forma de onda. Indicando que, mesmo sendo possivel identificar
alguma informagao usando os dados de telemetria, os dados temporais atrapalham o
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modelo devido ao seu ruido e é possivel detectar melhor a diferenga entre as falhas
pela forma de onda. Ja para o problema de classificacdo de falhas mecénicas, a acura-
cia balanceada com os dados de monitoramento de forma de onda foi respectivamente
10% e 5% maior do que com os dados de telemetria e do que os dados de telemetria
e forma de onda em conjunto.

7.2 IMPORTANCIA DAS FEATURES

As features associadas aos nés da arvore de decisédo sédo definidas a partir do
grau de importancia delas, sendo calculado de acordo com a documentagao do Scikit
Learn (PEDREGOSA et al., 2011) como a média e o desvio padrdo do acumulo da
diminuicdo da impureza dentro de cada arvore. Para o modelo de classificacdo de
falhas mecanicas, a Figura 33 apresenta a diminuicdo média da impureza para as 11
features mais importantes ao utilizar os sinais de vibragdo dos dados de telemetria e
dos dados do monitoramento de forma de onda separados e/ou em conjunto.

A partir da Figura 33 € possivel notar que, para o conjunto formado pelos dados
de telemetria e forma de onda, as features de forma de onda possuem mais relevan-
cia, sendo que a feature de aceleracao foi a que mais se manifestou, seguida pela
feature envelope e pela feature velocidade. No conjunto de treinamento sao utiliza-
das 8 features de deslocamento, contudo nenhum delas apareceu entre as 11 mais
importantes.

Ainda de acordo com a Figura 33, ao analisar o grafico de reducdo média na
impureza para o conjunto que resultou no melhor desempenho de detecgéo de falhas
mecanicas, ou seja, o conjunto formado pelos dados do monitoramento de forma de
onda, tém-se que as features mais relevantes sdo de envelope, seguida pelas features
da aceleracdo. Ressalta-se que o conjunto de dados era formado por 6 features de
envelope, sendo que todas estdo entre as 11 mais importantes.

Para o modelo de deteccéo de folga rotativa, as features com maior redugéao
média de impurezas, como mostrado na Figura 34, foram a aceleragdo dos dados
de telemetria e as features de envelope. Essas importancias foram considerando o
conjunto formado pelos dados de telemetria e pelos dados de monitoramento de forma
de onda. Ja considerando apenas o conjunto formado pelos dados de onda, tem-se
que as 6 features de envelope presentes no conjunto de dados também se encontram
entre as 11 features com maior reducao média na impureza, como mostrado na Figura
34. Esse resultado é semelhante ao do modelo de detecgao de falhas mecénicas.

Para o modelo de deteccao de desalinhamento, as features com maior reducao
média de impurezas, como mostrado na Figura 35, foram as features de aceleracao dos
dados de forma de onda, considerando o conjunto formado pelos dados de telemetria
e de forma de onda. Enquanto que em relagdo ao conjunto formado apenas pelos
dados de forma de onda, tém-se que as features de aceleragdo continuam sendo as
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Figura 33 — Diminuicdo média da impureza das features consideradas mais relevantes

pelo modelo de random forest para deteccao de falhas mecanicas.
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 34 — Diminuicdo média da impureza das features consideradas mais relevantes

pelo modelo de random forest para deteccao da falha de folga rotativa.
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Fonte: Autoria Prépria.

mais relevantes, seguida pelas features de deslocamento. Esse resultado é o oposto
do obtido para os modelos de deteccao de falhas mecéanicas e folga rotativa, pois
nesse modelo ndo apareceu nenhuma feature de envelope entre as 11 features mais
importantes, além de que 3 features de deslocamento foram consideradas relevantes
para a deteccéo de desalinhamento.

Por ultimo, para o modelo de deteccao de desbalanceamento, tem-se que, ao
considerar o conjunto formado pelos dados de telemetria e forma de onda, as features
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Figura 35 — Diminuicdo média da impureza das features consideradas mais relevantes
pelo modelo de random forest para deteccao da falha de desalinhamento.
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consideradas mais importantes sao as features de aceleragéo dos dados de forma de
onda e as features de velocidade dos dados de telemetria, como mostrado na Figura
36. Além disso, ao analisar a relevancia das features para o conjunto formado apenas
pelos dados de forma de onda, tem-se que as features de acelera¢ao continuam sendo
as mais relevantes, seguida pelas features de velocidade.

Figura 36 — Diminuicdo média da impureza das features consideradas mais relevantes
pelo modelo de random forest para deteccdo da falha de desbalancea-
mento.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

A manutencgao preditiva de maquinas rotativas, a partir do monitoramento dos
sinais de vibragéo, € uma técnica eficaz que nao requere o desligamento da maquina
para investigacdo e deteccao de falhas. Assim, é possivel identificar precocemente
as falhas e executar agdes que evitem a quebra do maquinario, gerando reducao de
custos e aumento na eficiéncia das manutencdes.

A detecgao de falhas mecanicas com a técnica de monitoramento dos sinais
de vibragao é executavel, pois esse tipo de falha apresenta caracteristicas e padrdes
especificos nos sinais de vibragdo. Neste contexto, a idealizagéo do projeto teve como
ponto principal o desenvolvimento de uma pipeline para a aplicagdo do modelo de ran-
dom forest no conjunto de dados formado pelos sinais de vibracao reais de maquinas
rotativas e relatorios de falhas cadastrados por analistas das empresas parceiras e da
propria Dynamox.

Com isso, foi investigado como poderia ser agregado valor ao sistema de moni-
toramento ja existente na Dynamox com um modelo de aprendizado de maquina de
random forest para deteccao de falhas, pois a empresa possui uma grande quantidade
de dados contendo os sinais de vibragdo e os relatorios de falhas. Como procedi-
mentos metodologicos adotados no trabalho, tém-se: uma revisao da literatura para
contextualizar o tema e os conteudos abordados no trabalho dentro da area de enge-
nharia; implementacdo de uma abordagem quantitativa para validagédo do desempenho
dos modelos e uso da metodologia CRISP-DM como forma de apoio na realizacao do
projeto.

Os dados sugerem que os relatérios de falhas possuem informacdes subjetivas
e que dependem da interpretacao de cada analista, além das informacdes apresenta-
rem inconsisténcias. Uma possibilidade para contornar essa situacao seria realizar ve-
rificacdes nos dados antes de estes serem salvos na plataforma da Dynamox, evitando
que situagdes como spot com situacdo A0, que indica normalidade, seja associado a
uma falha.

Em relacdo a escolha do eixo de amplitude dominante, o procedimento adotado
no trabalho ndo garante que sempre seja 0 mesmo eixo dominante para um spot.
Verificou-se que o método mais usado se baseia nos sinais dos dados de telemetria.
Contudo, nao é possivel adota-lo unicamente, pois, por exemplo, pode ocorrer de ser
selecionado, pelos dados de telemetria, o eixo X como dominante e algumas features
de forma de onda ndo apresentarem dados ndo nulos para esse eixo. Entao, a definicdo
de mais de um método para a escolha do eixo de amplitude dominante foi devido as
limitacdes que os dados utilizados no trabalho possuem.

Os resultados dos experimentos sugerem que o modelo de deteccao de falhas
mecanicas é melhor que os modelos de deteccao das falhas mecanicas especificas:
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desbalanceamento, desalinhamento e folga rotativa. Isso foi atribuido as semelhancas
que as falhas possuem nos sinais de vibragédo. Além disso, com apenas 1 dia de dados
do monitoramento de forma de onda foi obtido um melhor desempenho do que utili-
zando apenas os dados de telemetria ou em conjunto com os dados do monitoramento
de forma de onda. Isso indica que os sinais de velocidade RMS e aceleracdo RMS dos
dados de telemetria ndo sao considerados como features importantes na deteccao
das falhas se comparados com as features dos dados de monitoramento de forma de
onda.

Na andlise da importancia das features constatou-se que as dos dados de moni-
toramento de forma de onda apresentam uma diminuicao média das impurezas maior
que as dos dados de telemetria no modelo de random forest ao utilizar o conjunto
contendo os dados de telemetria e os dados do monitoramento de forma de onda.
Investigando as features de forma de onda, verificou-se que: para o problema de detec-
cao de falhas mecénicas e deteccao de folga rotativa, as features do sinal de envelope
dos dados do monitoramento de forma de onda utilizadas sdo consideradas mais rele-
vantes para a predi¢do de falhas no modelo de random forest; enquanto que para os
problemas de deteccédo de desalinhamento e desbalanceamento, as features do sinal
de aceleracao dos dados do monitoramento de forma de onda sdo consideradas mais
relevantes para a predi¢éo de falhas.

Também foi verificado que ndo ha um padrao exato na importancia das features
dos dados de telemetria em relagcédo a distancia da data de criacao. Assim, os valores
de aceleracdo RMS e velocidade RMS um dia antes da data de criagdo ndo sao
necessariamente mais importantes que os valores dois ou trés dias antes da data
de criacdo. Esses resultados foram importantes para responder aos problemas de
pesquisa e validar as hip6teses assumidas neste trabalho.

Por fim, o projeto atendeu as especificacdes estabelecidas e foi possivel res-
ponder aos problemas de pesquisa do trabalho, mas ainda ha uma série de aprimora-
mentos e experimentos que podem ser realizados, como definir um valor de threshold
mais adaptavel ao comportamento dos dados do spot da maquina, em vez de definir
um valor fixo para todos os spots. Também seria interessante testar outros modelos de
classificagao e comparar os desempenhos para o conjunto de treinamento e conjunto
de teste criados neste trabalho. Um possivel modelo seria o XGBoost, que também é
baseado em arvore de deciséo.

Outro teste futuro seria alterar a quantidade de dias selecionados para os sinais
de vibragdo dos dados do monitoramento de forma de onda, pois foi considerado 1
dia de dados para as features de forma de onda e foi constatado que foram dados
mais importantes no aprendizado do modelo. Entdo, aumentar a quantidade de dias
selecionados poderia aumentar o desempenho dos modelos.
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