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RESUMO

Este estudo foca na aplicacdo da regressao logistica como uma técnica de machine learning
para aprimorar a manutencdo de maquinas de Ressonancia Magnética General Eletric (GE)
1.5 T. Dado o contexto de confiabilidade da maquina e continuidade associados as falhas dos
equipamentos, a necessidade de otimizar a manutenc¢do e minimizar interrupgdes inesperadas
€ crucial para garantir a eficiéncia operacional e a satisfacdo do cliente. Os objetivos do
trabalho foram identificar as ferramentas e referéncias teoricas relacionadas a regressao
logistica binaria e seus métodos. Realizar a coleta dos dados de sensores de temperatura,
pressao e fluxo por meio de um datalogger instalado na maquina. Validar a capacidade do
modelo de regressao logistica no banco de dados utilizado. Para atingir esses objetivos, além
da coleta de dados realizada, utilizou-se o Microsoft Excel para a construcdo do banco de
dados, o software Orange para a aplicacao do modelo de regressao. Para validagcao do modelo,
a andlise de métricas como a curva ROC e a matriz de confusdo, comparando também com
outros métodos de predicdo. Os resultados demonstraram a eficacia da regressao logistica
na previsdo de possiveis falhas, evidenciando seu potencial como ferramenta de suporte a
manutencao preditiva. A analise bem-sucedida dos dados de teste confirmou a capacidade do
modelo de identificar o status operacional da maquina de Ressonancia Magnética, contribuindo
assim para a otimizacao da gestdo de manutencdo. A capacidade preditiva dessa abordagem
fornece suporte para a tomada de decisdes baseadas em dados e contribuem para a eficiéncia

e confiabilidade dos servigos de Ressonancia Magnética.

Palavras-chave: regressao logistica binaria; manutencao preditiva; custos de manutencao; res-

sonancia magnética; calculos probabilisticos.



ABSTRACT

This study focuses on the application of logistic regression as a machine learning technique
to improve the maintenance of General Electric GE 1.5 T Magnetic Resonance Imaging
machines. Given the context of machine reliability and continuity associated with equipment
failures, the need to optimize maintenance and minimize unexpected interruptions is crucial to
ensure operational efficiency and customer satisfaction. The objectives of the study were to
identify tools and theoretical references related to binary logistic regression and its methods,
to collect data from temperature, pressure, and flow sensors through a datalogger installed
on the machine, and to validate the capacity of the logistic regression model in the utilized
database. To achieve these objectives, in addition to the data collection, Microsoft Excel was
used for constructing the database, and the software Orange was utilized for the application
of the regression model. For model validation, metric analysis such as the ROC curve and the
confusion matrix were employed, also comparing with other prediction methods. The results
demonstrated the efficacy of logistic regression in predicting potential failures, highlighting its
potential as a tool for supporting predictive maintenance. The successful analysis of the test
data confirmed the model’s ability to identify the operational status of the Magnetic Resonance
Imaging machine, thus contributing to the optimization of maintenance management. The
predictive capacity of this approach provides support for data-driven decision-making and

contributes to the efficiency and reliability of Magnetic Resonance Imaging services.

Keywords: binary logistic regression; preventive maintenance; cost reduction ; magnetic reso-

nance imaging; probabilistic calculations.
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1 INTRODUCAO

A Ressonéancia Magnética (RM) é uma técnica avangada de diagndstico por imagem
2D-3D, diferenciando-se dos métodos convencionais, como raio-x e tomografia, que envolvem
a exposicao a radiagao ionizante ou o uso de contraste iodado. Este exame nao invasivo ofe-
rece uma notavel capacidade de distinguir tecidos, com alta sensibilidade e especificidade na
resolucao de imagens. Sua aplicabilidade é ampla, abrangendo 6rgaos, artérias, nervos e tumo-
res, possibilitando uma analise abrangente de diversas regides do corpo humano.(SANTIAGO;
SILVA, 2007; MAZZOLA, 2009; ARCURI; MCGUIRE, maio. 2001).

O contexto histérico dos primeiros estudos sobre ressonancia magnética remonta a uma
série de descobertas cientificas e avangos tecnolégicos ao longo de varias décadas. A base
para a tecnologia desse utensilio comeg¢ou com o principio da ressonéncia magnética nuclear,
descoberto por Felix Bloch e Edward Purcell em 1946, pelo qual foram posteriormente pre-
miados com o Prémio Nobel de Fisica em 1952. No entanto, a aplicacdo médica da RM sé
comegou a se materializar nas décadas seguintes (RIBEIRO, 2018; ARMSTRONG; KEEVIL,
jul. 1991; DAWSON, 2013).

A revolugao da imagem por ressonancia magnética iniciou-se nos anos 1970, com os tra-
balhos independentes de Paul Lauterbur e Sir Peter Mansfield, que foram fundamentais para o
desenvolvimento das técnicas de imagem de ressonancia magnética modernas. Em 1971, Lau-
terbur prop6s o conceito de usar gradientes magnéticos para criar imagens, enquanto Mansfield,
em 1973, introduziu a técnica de eco de spin, que permitiu a formag¢do de imagens de resso-
nancia magnética mais rapidas e precisas. Suas contribuicdes foram essenciais para a criagao
de imagens em duas e trés dimensdes, abrindo caminho para o uso clinico e diagnéstico da
ressonancia magnética (RIBEIRO, 2018).

Desde entdo, a tecnologia de ressonancia magnética continua a se aprimorar, impulsi-
onada por avangos nas areas de engenharia, fisica e ciéncia dos materiais. A pioneira Fonar
produziu a primeira ressonancia magnética humana e realizou a primeira utilizacao clinica co-
mercial da ressonancia magnética em 1980. Foi construida empregando um imé& permanente.
Esses imas permanentes e os imas resistivos foram as tecnologias precursoras dos primeiros
dispositivos comerciais de imagem por RM. A evolugédo dos gradientes e dos imas mais poten-
tes, tem impulsionado significativamente a qualidade das imagens, incluindo os imas supercon-
dutores, resultando em uma relagao sinal-ruido superior e niveis de campo mais elevados. Com
a evolucdo dos equipamentos é possivel uma visualizacao detalhada de estruturas internas
do corpo humano. Com o tempo, a ressonancia magnética tornou-se uma ferramenta essen-
cial no diagnéstico de uma ampla variedade de condigdes médicas, fornecendo aos meédicos e
pesquisadores informagdes vitais para o tratamento e a compreensédo de doencas complexas
(NATUKUNDA et al., 2021; POSSES, 2023; SCHETTINI, 2016; BATHISTA, jul. 2005).

Devido a sua capacidade de produzir imagens de alta definicdo, as maquinas de res-
sonancia magnética desempenham um papel indispensavel no diagnostico preciso de uma va-
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riedade de doencas e lesbes. Essa tecnologia ndo apenas aprimora a eficacia dos tratamen-
tos médicos, mas também reduz significativamente erros diagndsticos, elevando a precisdo em
comparacao com outros métodos de diagndstico por imagem. (MAULAZ et al., 2018; MAZZOLA,
2009; MINGUETTI, 2001).

O funcionamento das maquinas de Imagens Ressonancia Magnética (Magnetic Reso-
nance Imaging (RMI)) para gerar as imagens consiste em: trabalhar com as moléculas de agua
do corpo. A molécula de agua é composta por um atomo de oxigénio e dois atomos de hidro-
génio. O hidrogénio consiste em um préton e um elétron, esse préton é o nicleo da molécula e
€ ele que fornece o sinal de ressonancia magnética, a partir de um campo magnético externo
gerado pelo magneto conforme a Figura 1. Além disso, os spins da molécula se alinham com o
campo e os protons podem se alinhar paralelamente ou anti-paralelo conforme o estado do spin
da molécula, para um maior alinhamento da molécula basta aumentar o campo magnético, no
caso da maquina em estudo 1.5 Tesla (T). (RIBEIRO, 2018; HAGE; IWASAKI, 2009; MAZZOLA,
2009).

Figura 1 — Sistema de Ressonancia Magnética e componentes

Botina de RF +—

Bobina de -
Gradiants

Fonte: (PINTO, 2017).

ApOs a excitagdo da molécula acontece o processo de relaxamento, onde a energia
introduzida pelo campo magnético externo é emitida pelos prétons. Nisso, sdo gerados dois
tipos relaxamentos: o longitudinal e o transversal. Esses relaxamentos geram o contraste da
imagem, pois variam conforme o tecido e a intensidade do campo.(RIBEIRO, 2018; HAGE;
IWASAKI, 2009; MAZZOLA, 2009).

Com intuito de mapear as imagens, a bobina de gradiente pode variar a intensidade, a
direcdo e a linearidade do campo magnético. Desse modo, cada posi¢ao ao longo do eixo z, y
ou x terd um valor diferente de campo, acionando um pulso de radio frequéncia com valor igual a
frequéncia de precessao dos prétons de hidrogénio existentes na regiao de mapeamento. Ade-
mais, todos os prétons de hidrogénio da regiao receberao energia do pulso de Radio Frequéncia
(RF) e isso fara com que retorne sinal para a bobina de RF conforme da Figura 2.



14

Figura 2 — Exemplo de bobina RF de joelho

i

Fonte: Autor.

A figura 3 mostra o sistema de gradientes da maquina RM GE LX 1.5 T, observa-se a
fonte das bobinas e os 3 eixos (X, Y e Z), que variam a intensidade do campo magnético da
maquina de ressonancia.

Fonte: Autor.

Para o funcionamento das etapas citadas, a criogenia da maquina em geral entra em
acao, com o intuito de assegurar a estabilidade do nucleo do magneto. Por conta das suas
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caracteristicas supercondutoras, é necessario manter a temperatura em cerca de -269,0°C.
Isso permite que correntes elevadas fluam pelas bobinas, criando o campo magnético estatico
e intenso utilizado para gerar as imagens.

Os processos da criogenia e alguns dos sensores usados no estudo estao descritos na
Figura 4, ja a disposicdo do Cold Head esté na Figura 6, localizada no canto superior esquerdo

da maquina, na posig¢ao vertical como disposto na imagem 4.

Figura 4 — criogenia RM

Cold Head
Pawermeter —
=== Inverter

:'] T - Datalogger

|_Firststage
regenerator

Compressor

= d_Si diode
thermometeq

|__Second stage

Electric regenerator

heater.
~

d'#-" =3 . .
Second stage Si diode
shield thermometer

Vacuum chamber

Fonte: (MASUYAMA; NUMAZAWA, 2017), com alteracdes realizadas pelo autor.

A primeira etapa do processo de criogenia da RM é resfriar a agua para fazer troca de
calor no compressor de hélio através do chiller, enquanto o compressor comprime o hélio que
envia para o Cold Head 11 em estado de hélio liquido, demonstrado pela Figura 4.

or de hélio e chiller daRM GELX1.5T

-

Figura 5 — Compress

Fonte: Autor.

O modelo da maquina em que foi realizada a andlise de dados é uma Ressonancia
Magnética General Eletric LX 1.5 T, conforme a Figura 6. Existem 3 maquinas desse modelo,
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as quais estao situadas na regido de Toledo-PR e Cascavel-Pr, sendo acessadas com acompa-

nhamento do engenheiro ou técnico responsavel.

Figura 6 — Sistema de Ressonancia Magnética General Eletric LX1.5T

Fonte: Autor.

1.1 Contextualizacao

Neste capitulo, serdao abordados a problematizagéao e a justificativa para a realizagao
deste trabalho. Sera discutido o problema a ser investigado, bem como as razdées € motivacoes
que levaram a escolha deste tema.

1.1.1 Definicdo do tema

A problematica desta pesquisa é obter um modelo preditivo a partir da analise de um
banco de dados de sensores da maquina - dados esses recolhidos dos datalogger - utilizando
modelo logistico binario através do software Orange Canvas, para prever a probabilidade de
quebra e assim fornecer um modelo preditivo para auxiliar no cronograma de manutencoes de
uma maquina de ressonancia magnética General Eletric GE LX 1.5 T em estudo.

O tema definido para o presente trabalho é: Analise de dados coletados através do
datalogger da maquina de Ressonancia Magnética RM e utilizacdo do modelo logistico binario
para definir a probabilidade de quebra do equipamento.
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1.1.2 Apresentacao do problema

Conforme (ALMEIDA, 2018), o uso das manutengdes corretiva ou preventiva sdo dois
extremos da area da manutengao e ndo definem com eficiéncia um modelo matematico para
prever a quebra de uma maquina, como o0 uso da manutencgao preditiva. O problema levantado
€: como definir a probabilidade de falhas de uma RM utilizando o histérico de quebras anteriores
€ sensores por meio da regressao logistica binaria?.

1.2 Objetivos

Com base nos paragrafos precedentes, evidenciando a relevancia do tema e os pro-
blemas levantados, o estudo teve como objetivo uma aplicacdo que possa contribuir com os
métodos para a manutengao preditiva das maquinas de ressonéncia magnética do modelo GE
LX 1.5 T, visando fornecer contribuigcbes para o aprimoramento desses métodos.

1.2.1  Objetivo geral

Por meio de um banco de dados do histérico de quebras e sensores implantados nas
maquinas, gerar um modelo preditivo capaz de predizer a probabilidade de quebra das RM, com
foco na criogenia, auxiliar no cronograma manutencao preditiva para as maquinas de RM, com
finalidade de reduzir paradas indesejadas.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos tém o intuito de descrever metas particulares alcancadas du-
rante o estudo. Os objetivos descritos sdo formulados de forma precisa e coerente com a area
de estudo, abrangendo agbes ou resultados especificos obtidos.

a) Coletar os dados de sensores de temperatura, presséo e fluxo através do datalogger,
juntamente com histérico de quebras da RM GE LX 1.5 T.

b) Tratar os erros, formacao de banco de dados e amostra.
¢) Escolher um modelo matematico usando amostra.

d) Realizar a validagdo do modelo com banco de dados completo, para predizer a proba-
bilidade de quebra.
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1.3 Justificativa

Para maximizar o retorno econémico das empresas, é importante reduzir custos e au-
mentar o retorno de capital. Uma area com grande impacto para o custo das organizacdes é
a manutencao, que dependendo do setor, pode ser responsavel por 15% a 40% do custo do
produto (MOBLEY, 2002).

Em um cenario competitivo, pequenos ganhos e perdas podem fazer toda a diferenca,
pois cada vantagem conquistada ou prejuizo sofrido pode afetar diretamente a posicdo de uma
empresa em relagdo aos seus concorrentes. Nesse contexto, a manutencao adequada e efici-
ente desempenha um papel crucial para que os equipamentos, maquinas e processos estejam
funcionando em seu melhor desempenho. Assim, a empresa pode evitar falhas, interrupcoes
inesperadas e atrasos na producdo. Isso significa que ela estard em condi¢des de oferecer pro-
dutos ou servicos de qualidade superior, cumprir prazos com maior confiabilidade e manter a
satisfacao dos clientes em alta (NEPOMUCENO, 2014; ALMEIDA; ROCCA, 2015; SILVA et al.,
2020).

Conforme o autor (BORLIDO, 2017), a industria 4.0 tem a habilidade de registrar e pro-
cessar informagcdes em tempo real, essa vantagem é resultado da fusdo de tecnologias, da
interacao entre sistemas cyber-fisicos, a Internet das Coisas e o0 Big Data, os beneficios desse
avango na industria sdo favoraveis, como diminuicdo de despesas, elevagao de protegao, di-
minuicao de erros e a reducao de desperdicio. A transicao para a Industria 4.0 resulta em um
crescimento de competicao significativo entre as empresas, aumento de eficiéncia, aumento
de receita e otimizagdo dos processos produtivos, criacdo de tecnologias exponenciais, assim
como uma melhor prestacéo de servico ao cliente.

Neste contexto, destaca-se a manutencao preditiva, um tipo de manutencgéo cuja fina-
lidade é antecipar a necessidade de servigos de manutengdo em pecas especificas, possibili-
tando seu maximo aproveitamento, aumentando o tempo de disponibilidade do equipamento,
evitando emergéncias causadas por paradas imprevistas. A manutencao preditiva consiste em
trés etapas principais: aquisicdo de dados, que se baseia no monitoramento continuo de uma
maquina com sensores interconectados, o processamento dos dados e a terceira etapa consiste
na tomada de decisdo. (NEPOMUCENO, 2014; ALMEIDA, 2018; ALMEIDA; ROCCA, 2015;
JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006).

Utilizando os conceitos da industria 4.0, a aplicacao da regressao logistica como método
de aprendizado de maquina nos dados coletados das maquinas de RM, é justificada por sua ca-
pacidade de proporcionar analises preditivas. Ao adotar esse modelo, é possivel obter feedback
valiosos sobre 0 desempenho das maquinas, identificar possiveis falhas e realizar manutencoes
preventivas. Além disso, a regressao logistica, devido a sua adaptabilidade e eficacia na classi-
ficacdo de dados, pode ser instrumental na previsdo de possiveis problemas ou anomalias no
funcionamento das maquinas de ressonancia magnética, contribuindo assim para a otimizagéo
da eficiéncia operacional e a reducao de custos associados a falhas inesperadas.
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Com a implementacao da regressao logistica, espera-se melhorar a tomada de decisdes
baseada em dados, promover a eficiéncia do sistema de manutencéo e, por fim, aprimorar a
qualidade e confiabilidade dos servigos de ressonancia magnética na Induastria 4.0, resultando
em beneficios tangiveis tanto para a saude do equipamento (HIVAREKAR et al., jul. 2020).

1.4 Estrutura do trabalho

A busca pela verdade, com base em critérios cientificos, exige um esforco constante
e dedicado, envolvendo praticas e conhecimentos relacionados aos fatos investigados. O pro-
cesso de investigacao, visando comprovar a veracidade, envolve a criagdo e a aceitacao de
simbolos, férmulas e outros recursos utilizados para expressar os fenémenos, métodos e pro-
cessos envolvidos.

No Capitulo 1, sdo apresentados os problemas discutidos, os objetivos do trabalho e a
justificativa para a solug¢éo do problema proposto. O Capitulo 2, apresenta os conceitos teoricos
que fundamentam os métodos utilizados. No Capitulo 3, sdo apresentados todos os materiais e
métodos utilizados na pesquisa, explicando a escolha dos materiais e como eles contribuiram
para a solugao do tema do trabalho. O Capitulo 4 descreve os resultados apo6s a coleta de dados
e a implementagéo do modelo, fornecendo uma visédo de como o0 modelo preditivo comportou-se
em relagdo ao banco de dados.



20

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo aborda os assuntos que nortearam o desenvolvimento do trabalho. Inici-
almente, é apresentado o uso do modelo de regressao logistica binaria e como deve ser im-
plementado corretamente no contexto abordado no trabalho. Em seguida, é apresentada uma
sustentacdo tedrica sobre os tipos de manutencao e por que a manutencao preditiva foi es-
colhida para aplicacdo. Nos préximos capitulos, sera introduzida a ferramenta computacional
utilizada para realizar os calculos e implementagdo do modelo de regressao logistica binaria em
manutengdes preditivas das maquinas de ressonancia magnética nuclear RM.

2.1 Ferramentas utilizadas

A abordagem de aprendizado de maquinas para manutencgéao preditiva na industria 4.0 é
relativamente nova e se efetivou como uma importante ferramenta de produtividade e redugéo
de custos a partir dos anos 70 (PIRES; OKADA, 2020). A regressao logistica bindria, juntamente
com o aprendizado de maquina na manutencao preditiva, € usado de modo a poder estimar a
probabilidade de que o equipamento ira falhar em um periodo futuro, utilizando seu histérico.
No contexto da regressao, o objetivo é encontrar um modelo que calcule a vida Util restante de
cada componente (PAOLANTI et al., 2018).

2.2 Regressao Logistica

Entre os modelos de regressao, existem duas categorias significativas. A primeira delas
€ composta pelos modelos de /logit, nos quais a variavel de resposta dependente Y é binaria e
pode ser relacionada a uma variavel independente aleatéria X. Nesse caso, segue a distribuicdo
de Bernoulli, incluindo a regressao logistica. A segunda categoria € composta pelos modelos
loglineares, nos quais a variavel de resposta € associada a uma variavel aleatéria Poisson (FI-
GUEIRA, 2006; FAVERO; FAVERO, 2015).

Autores como (HARRELL et al., 2001; GONZALEZ, 2018; FIGUEIRA, 2006) consideram
a regressao logistica uma técnica estatistica amplamente empregada para realizar a classifica-
cao de padrbes Uteis via um banco de dados. Esses padrdoes poderiam ser ignorados por outros
modelos. Sua finalidade é prever a probabilidade de um determinado evento ser “sim” ou “nao”,
“gquebrado” ou “ndo quebrado”, de natureza binaria (dicotdmica), ou seja, a resposta possui
apenas duas categorias e apenas uma variavel independente envolvida. O modelo estatistico
geralmente preferido para a analise de respostas binarias consegue obter a probabilidade de
ocorréncia de um determinado evento através da variavel qualitativa e a influéncia independente
de cada variavel sobre o evento de “quebra” ou “ndo quebra”.

O modelo de regressao logistica permite que sejam realizadas as seguintes acoes:
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a) Modelar a probabilidade de um evento ocorrer dependendo dos valores das variaveis
independentes, sejam elas categoéricas ou continuas.

b) Estimar a probabilidade de observacao estar em uma categoria determinada

c) Determinar se um conjunto de variaveis é estatisticamente significativo para o resultado
ou se nao apresenta contribuic&o significativa para o resultado.

d) Verificar a probabilidade de ocorréncia de um evento em comparagéo com a probabili-

dade de ndo ocorréncia do evento ao selecionar uma observagéo aleatéria.

O método trabalho com a probabilidade do evento, de maneira descrita nas equagdes

(1) e (2):

probabilidade de evento(z) = p (1)

probabilidade de ndo evento(z) =1 — p (2)

2.2.1 Funcéo Logit

O modelo logit € uma extensdo do modelo de regressao linear, onde a variavel de res-
posta é transformada através da funcao logit. Por conta do modelo logistico binario seguir a
distribuicdo de Bernoulli, logistico: Método da méxima verossimilhanga, é preciso realizar um
elo entre as variaveis independentes X e as, dependente Y, estimando um p, de forma geral do
modelo /ogit é dada pela formula (3):

logit(p) = a+ Bix1+ Baxa + ... + Brxr (3)

Onde o logit(p) é o logaritmo da razdo entre a probabilidade do evento ocorrer p e a pro-
babilidade do evento nao ocorrer, (1-p), 50,51, Fo, ..., Bk sd0 os coeficientes estimados e
X1,X5,...,X} sdo as variaveis explicativas.

Os coeficientes (y,51, fo, ..., Bk sd@o estimados usando métodos de maximizacédo da
verossimilhanga ou técnicas de minimos quadrados. Uma vez estimados, esses coeficientes
podem ser usados para fazer previsdes sobre a probabilidade de ocorréncia do evento binario
com base nos valores das variaveis explicativas.

A funcéo logit é definida como o logaritmo da razdo entre a probabilidade do evento
ocorrer e a probabilidade do evento ndo ocorrer como descrito, onde a razdo da probabilidade
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pode ser chamado de chance, como mostrado na formula (4). Essa transformagéo permite que
a variavel de resposta seja modelada em termos de uma combinagao linear de variaveis expli-
cativas.

In(chance) — ln(lL ) (4)

—p
Através da formula (4) de logit, percebe-se que apds a substituicao de valores na férmula
como p=1, p=0,5 e p=0, resultard em uma curva caracteristica. Essa curva fica nos intervalos
entre 0 e 1. Dessa forma, a probabilidade esta nos 0% e 100%. Quando p=0,5, a equacao (4)
retornara um valor de In(1)=0. Isso demonstra que a probabilidade de quebra e ndo quebra da
maquina sao 50%, ambas iguais. A equacao que demonstra o logit é (5):

z

logit(z) = : i = (5)

Para a plotagem do gréafico é necessario usar a inversa da equacao (5) usando a regra de
Bayes’, que pode ser definida apenas por inverter a fungao do /ogit em 90°, gerando a equagao

(6):

ez

logit ' (z) = (6)

1+ e

Pois desse modo a inversa da funcao /ogit retornara a probabilidade da varidvel dependente ser
1 ou 0. Observando a Figura 7, obtemos as conclusbes descritas.

Figura 7 — Exemplo de curva de logit x probabilidade

———

O6F

asr

o4t

03F

Probabilidade evento

o1

Logito

Fonte: Autor.

A curva da Figura 7 pode ser chamada de curva de sigmoide, e em resumo e apenas a
inversao dos eixos x e y.
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2.2.2 Regresséao Logistica Binaria

A regressao logistica binaria representa o caso em que a variavel dependente Y é dicot6-
mica ou binaria, aceita apenas duas categorias 1 ou 0. e partindo da funcao do /ogit definimos
que a probabilidade do evento é conforme a equacgao (7):

(8)

colocando a equacéao de z (9) em funcdo da equacao (8) conforme a funcao descrita na (8), é
gerado a equagéao de probabilidade do evento acontecer conforme (10).

2= o+ Bixi + Baxo2 + ... + Berxk 9)

1
- 1 4+ e~ atbixi+Pexet. - +BBrxk

(10)

O modelo logistico binario a partir das equacdes tem a probabilidade do evento aconte-
cer é conforme a equagéo (10), as variaveis independentes sdo X,X5... Xk e os parametros a
serem definidos sdo «, 31,53, até [, através do método de maxima verossimilhanca.

2.2.3 Método de maxima verossimilhanca

O método de méaxima verossimilhanca € amplamente utilizado para ajustar o modelo de
regressao logistica bindria, visando estimar os coeficientes o + (3, + 2 + ... + B com base
nos dados coletados. Essa abordagem estatistica visa encontrar os valores dos pardmetros
que maximizem a probabilidade de replicar o padrdo de observacido dos dados amostrados,
utilizando a fungéo de verossimilhanca. Essas estimativas dos parametros sdo consideradas as
melhores estimativas no contexto do modelo, ao serem aquelas que maximizam a probabilidade
de replicar o padrdo observado nos dados amostrados.
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Conforme o autor (FIGUEIRA, 2006), um caso especifico da regressao logistica binaria,
€ a equagéo de verossimilhanga (11):

n

L(B’fﬂlam%'“amnvylayZa“-ayn) = H[ﬂ'(mz)]yl : [1 - W)xi)}lfyi (11)

i=1

e a realizagao da transformagao da fungao de verossimilhanga que facilita o calculo e a ma-
ximizacdo numérica. Aplicando o logaritmico natural em ambos os lados da equacgao de ve-
rossimilhanca (11), a log-verossimilhanca é obtida tomando o logaritmo natural da funcao de

verossimilhanga conforme (12):

n

1(B) = In(L(B)) = Y [y - In(m(x:))] + (1 = i) - In(1 = w(x,)) (12)

i=1

O valor de 3 que maximiza o logaritmo natural da fungdo de verossimilhanga, In[L (/)]
é obtido através da derivagdo (12) de [(5) em relagdo aos parametros (/3y, 31), tal que para

(Bo)

% = ;[yi — m(xy)] (13)
e para () (14) n
Y ) (14)

=1

O estimador 3; mede a taxa de variagdo do /ogit em outras palavras, o logaritmo da razédo de
chances conforme (4), para uma unidade de variagao na variavel independente xi. Isso significa
que f; indica o quanto o logit muda quando a variavel independente aumenta em uma unidade,
mantendo todas as outras variaveis constantes. O estimador 3y, por sua vez, representa o
valor do logit quando a variavel independente é igual a zero. Ele indica o valor inicial do logit
qguando todas as variaveis independentes sdo nulas, portanto, os estimadores (3, 3, fornecem
informacdes importantes sobre a relacdo entre as variaveis dependentes e independentes e
podem ser interpretados como a inclinacao da linha de regressao nesse contexto.

2.3 Tipos de Manutencao

Conforme o autor (NEPOMUCENO, 2014) a manutengao é um “mal necessario”, e sua
necessidade é indiscutivelmente importante para qualquer tipo de maquinario ou processo de
fabricacao.(MARCORIN; LIMA, 2003).A falta de uma politica de manutengdo pode acarretar
custos sobre quebra do equipamento, contudo existem os custos invisiveis, sao eles: perda de
qualidade do produto, penalidades comerciais, custo de maquinario indisponivel que remete
ao nao producdo. Em um mercado competitivo, custos excedentes trazem prejuizo e perda
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de poder de concorréncia, a finalidade dos planos de manutencao é a diminuicdo de despesas,
uma relagdo mais vantajosa entre custo e beneficio ao abordar a conservagao preventivamente,
em vez de lidar com circunstancias descontroladas no processo de producao devido a auséncia
de conservacao (CHIU; HUANG, feb. 1996). Conforme o gréafico da Figura 8 o aumento de
planejamento de manutengao acarretam redugédo de custos decorrentes de falhas, conforme
(MIRSHAWKA; OLMEDO, 1993), o0 aumento de planejamento manutengao traz um aumento de
custo, e conforme o (MURTY; NAIKAN, 1995) existe um ponto de equilibrio entre investimento
de manutencao, lucro gerado pela maquina e sua disponibilidade, essa a afirmacao fica melhor
exemplificada na Figura 9.

Figura 8 — Grafico custo em relacdo ao nivel de manutencao.

A ponto custo custos com manutengao
custo atimo total preventiva
I
|
I
1
|
I
custo decorrentes de
falhas
. |
nivel de manutengao
Fonte: (MIRSHAWKA; OLMEDO, 1993).
Figura 9 — Ponto de 6timo disponibilidade.
Lucro A Custo da manutengac
— Maximo lucro
lucro
i Lucro zero
____.rl"
N 4 jo0% disponibilidade

Ponto 6timo de |
disponibilidade |

Fonte: (MURTY; NAIKAN, 1995).

Para definir o ponto de equilibrio é necessario saber qual modelo de manutengéo vai
se adequar melhor ao maquinario, o que acarretam as falhas, custos da manutencao, esses
parametros se alteram dependendo do maquinario. Os modelos mais conhecidos sdo os de

manutencao corretiva, preventiva e preditiva, que serdao abordados nas proximas subsucessodes.
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2.3.1 Manutencéao Corretiva

Conforme (ASSOCIAGCAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 1994), pagina 7,
2.8.8, define Manutencéo Corretiva como:

a) Manutencéao efetuada apés a ocorréncia de uma pane destinada a recolocar um item
em condi¢Oes de executar uma fung¢ao requerida.

Além da definicdo da Normas Brasileiras (NBR) sobre manutencao corretiva, outros
autores como (MARCORIN; LIMA, 2003), (PIRES; OKADA, 2020) e (SOUZA, 2006) descrevem
0 que é a manutencgao corretiva. A manutencgao corretiva € uma abordagem de manutengao que
visa restaurar um equipamento ou sistema ao seu estado operacional normal ap6s a ocorréncia
de uma falha, ou quebra, sendo realizada de forma reativa e imediata para minimizar o tempo de
paralisagdo e os impactos operacionais. E realizada reativamente, em resposta direta ao mau
funcionamento ou paralisagcao do equipamento. Conforme o gréafico 8, essa manutencao possui
custos de planejamento minimos, estando localizada a esquerda do grafico 8.

Esse tipo de manutencao é realizada quando ndo ha outras opg¢des imediatas disponi-
veis ou quando os custos associados a paralisagao do equipamento sdo menores do que 0s
custos de prevencao ou de outros tipos de manutencéo.

A manutengéo corretiva pode ser classificada em dois tipos principais:

a) Manutencao corretiva ndo planejada: nesse caso, a intervencao ocorre de maneira
imprevista e emergencial, sem um planejamento prévio. A agao € tomada assim que a
falha é detectada, visando restaurar o funcionamento normal do equipamento o0 mais
rapido possivel.

b) Manutencao corretiva planejada: Nesse tipo de manutengao corretiva, embora a falha
seja identificada, a intervencao é agendada e planejada para ocorrer em um momento
mais conveniente, minimizando o impacto na operacéo e produtividade. Isso permite
que 0s recursos e materiais necessarios sejam organizados antecipadamente, visando

uma resolucao eficiente e eficaz do problema.

2.3.2 Manutencao Preventiva

Conforme a (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 1994), pagina 7,
2.8.8, define Manutengao Preventiva como:

» Manutengao efetuada em intervalos predeterminados, ou de acordo com critérios pres-
critos, destinada a reduzir a probabilidade de falha ou a degradacéao do funcionamento
de um item.
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Autores (PIRES; OKADA, 2020; SOUZA, 2006; NEPOMUCENO, 2014) expdem sua ex-
plicacdo sobre manutengao preventiva. A manutengéo preventiva é uma abordagem sistematica
de manutencdo que visa evitar falhas e minimizar a degradacédo do desempenho dos equipa-
mentos. Essa estratégia envolve a realizacdo de agdes planejadas e periddicas em intervalos
pré-determinados, considerando, fatores como recomendacdes do fabricante, requisitos regu-
latorios e condicdes operacionais, visando inspecionar, ajustar, lubrificar, substituir pecas des-
gastadas e realizar outras atividades preventivas para manter os equipamentos em condicdes
adequadas de funcionamento. A manuteng¢ao preventiva € uma opgdo mais vantajosa em com-
paragdo a manutengao corretiva em maquinas ligadas diretamente ao processo, por reduzir o
risco de paralisacbes ndo programadas devido a falhas no equipamento, pode ser classificada
por:

a) Manutencao preventiva baseada no tempo: nesse caso, as atividades de manutengéo
séo realizadas com base em intervalos fixos de tempo. Por exemplo, determina-se que
determinada inspecao ou substituicao de pecas seja feita a cada trés meses, indepen-
dentemente do estado real do equipamento.

Ao adotar a manutencgao preventiva, as organiza¢des podem reduzir o risco de falhas inespera-
das, evitar paralisagdes nao programadas, prolongar a vida Util dos equipamentos e aumentar
a confiabilidade das operagdes. Porém, conforme o gréafico 8, essa manutencio possui custos
de planejamento altos, e se ndo for bem planejada, pode se desviar do "Ponto étimo"conforme
(MIRSHAWKA; OLMEDO, 1993). Outro empecilho desse tipo de manutencdo é realizar ins-
pecodes e substituicdes periddicas de componentes, pois ndo consideram a condicao real do
equipamento, o0 que pode resultar em custos desnecessarios.

2.3.3 Manutengéao Preditiva

Conforme os autores (PIRES; OKADA, 2020; MARCORIN; LIMA, 2003; NEPOMU-
CENO, 2014), a manutencao preditiva € uma abordagem sistematica e baseada em informa-
¢Oes para a manutengao de equipamentos e sistemas. Essas informagcdes podem incluir sinais
como temperatura, vibracao, pressao, tempo de uso, fluxo e outros parametros relevantes. Essa
abordagem utiliza técnicas de monitoramento, coleta de dados e analise para determinar o es-
tado atual de funcionamento e antecipar possiveis falhas ou problemas futuros. Com isso, a
equipe responsavel pela manutencao pode se programar para a intervengao e aquisicao de pe-
cas, resultando em reducao de despesas com estoque e evitando paradas desnecesséarias na
linha de produgéo, levando a uma redugéo dos custos.

Com base nas andlises, é possivel tomar decises informadas sobre a manutengao a
ser realizada. As intervengdes s&o planejadas, para evitar falhas iminentes e realizar reparos
ou substituicdes de componentes antes que ocorram danos significativos, ou paralisagcdes nao
programadas.
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Ao adotar a manutencao preditiva, as empresas podem alcancar uma série de benefi-
cios, como reducao de custos operacionais, otimiza¢ao do uso de recursos, aumento da dispo-
nibilidade e confiabilidade dos equipamentos, além de maximizagao da vida util dos componen-
tes, porem esse modelo de manutengao necessita de uma mao-de-obra mais qualificada para
o trabalho e alguns aparelhos ou instrumentos de medi¢do, mesmo com o aumento de gastos
com mao de obra e equipamento, temos uma diminuicdo de gastos de troca desnecessario de
pecas com vida Util e manutengao corretiva ndo planejadas, fazendo com que esse modelo de
manutencao situando-se mais préximo do “ponto étimo” conforme a Figura 8 da rela¢do custo-
beneficio em equipamentos cuja parada traz grandes prejuizos ao processo, como as RM.

Em resumo, a manutencao preditiva € uma estratégia proativa baseada em dados e
analises que permite a deteccao precoce de falhas e a implementacao de agdes corretivas
antes que ocorram paralisa¢des ou danos significativos aos equipamentos.
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3 MATERIAIS E METODOS

A manutengao preditiva desempenha um papel crucial na eficiéncia e no funcionamento
adequado das maquinas (MARCORIN; LIMA, 2003). Com o avancgo da tecnologia, € viavel em-
pregar métodos estatisticos para antever falhas e estabelecer a probabilidade de quebra de uma
maquina ou pecgas. Nesse contexto, o trabalho desenvolveu um modelo para prever falhas de
uma RM por meio da utilizacdo do método estatistico de regressao logistica binaria, mediante
a coleta de dados de falhas anteriores, sensores de temperatura, sensores de pressao, entre
outros dispositivos. Por meio da aplicagado do método de regressao logistica binaria em um soft-
ware estatistico (GONZALEZ, 2018), analisando os dados coletados e a probabilidade de falha
dos equipamentos. Essa analise dos resultados possibilitou a definicido de uma possivel falha
e consequentemente uma intervengdo de manutencao preditiva mais eficiente e a reducao de
custos com manutencdes preventivas e corretivas (MARCORIN; LIMA, 2003; NEPOMUCENO,
2014).

Adicionalmente, a busca por dados complementares de outras maquinas do mesmo
modelo foi conduzida para ampliar o banco de dados e aprimorar a precisao dos calculos (PAO-
LANTI et al., 2018). Além da descricao, utilizou o cronograma conforme a Figura 10 para auxiliar
na execugao dos métodos.

Figura 10 — Fluxograma dos passos realizados

1°Etapa ZEtapa ' 3°Etapa ' 4° Etapa

Utilizacdo do Software
para tratar o banco de

dados através do Resultado
modelo de Regresséo

Logistico Binario
Y

Coleta de
dados

modelo de
Regressao
Logistica Binaria

Modelo Responden
hem aos dado

Fonte: Autor.
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3.1 Materiais

A conexao entre parte tedrica (2) e sua aplicacao pratica é concretizada pelo uso das fer-
ramentas adequadas, tais materiais e ferramentas desempenham um papel crucial nos passos
representados no diagrama mostrado na Figura 10.

O emprego de materiais apropriados evidencia 0 compromisso académico e a excelén-
cia profissional do estudo, ressaltando a vital contribuicdo desses elementos na concretizacao
da pesquisa. Esses materiais oferecem as ferramentas e tecnologias essenciais para a coleta
de dados, analise de informacgdes, construgao de modelos e execugédo de experimentos. A re-
feréncia aos materiais possibilita que leitores e pesquisadores possam reproduzir e validar os
resultados alcangados, bem como de avaliar a consisténcia dos mesmos.

Os dados coletados da RM sao referentes ao datalogger das maquinas e sensores ex-
ternos conforme a Tabela 1, o datalogger conforme a Figura 12 armazena todas as medidas dos
sensores da parte de criogenia, os sensores sdo: Nivel de Hélio, pressao de hélio, temperatura
do Cold Head em Kelvin (K), temperatura do Shield em K, temperatura agua do Chiller em Grau
Celsius (°C), Recon_ru e Recon_si também medidos em K.

O Cold Head 11 tem a fungcado de assegurar a estabilidade do ndcleo do magneto
mantendo-0 na temperatura de funcionamento de -269,0 °C, minimizando o consumo de hé-
lio liquido, toda a criogenia opera de forma continua, sem interrupgdes, durante todos os dias
do ano. Por isso, € comum que a peca se desgaste ao longo do tempo, reduzindo sua vida Util
do Cold Head para aproximadamente 2 anos, tornando necessaria a sua substituicao, a ser
realizada quando necessario.

Figura 11 — Cold Head

Fonte: Autor.
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Figura 12 — Sistema datalogger Magnet Monitor da RM GE LX1.5T

Fonte: Autor.

Os sensores externos sao: umidade da sala de maquinas, temperatura de componentes
internos, temperatura da sala de maquinas em °C e temperatura sala operador em °C . Os
dados histéricos sao referentes ao tempo de uso da maquina, quantos exames realizou por més,
além dos dados ja existentes como o histérico de quebras e trocas de componentes devido ao
desgaste, conforme demonstrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados coletados do datalogger e sensores externos do sistema de ressonancia mag-
néticaGELX 15T

Maquina M1 M2 M3
Nivel de Hélio 82.46% 60.66% 78,29%
Pressao de Hélio 2,66 4,35 1,44
Temperatura K Cold Head 4,27 4,35 4,28
Temperatura K de Shield 41,34 43,69 40,095
Temperatura °C Agua Chiller 10,79 17,73 17,76
Temperatura K Recon_ru 4,344 4,129 4,446
Temperatura K Recon_si 3,56 3,455 4,22
Tempo de uso (em meses) 95
Quantidade de exames 10120 9920
Temperatura °C sala de maquinas 21 24 24
Umidade sala de maquinas 46,5 47,3 50,7

Fonte: Autor.

As ferramentas e materiais empregados para o desenvolvimento serao listados a seguir:

a) Computador com meméria disponivel para a aquisicao e armazenamento de dados.
b) Maquinas General Eletric LX 1.5 T (trés unidades) para coleta de dados.

c) Planilha eletrbnica (ou software similar) para criagdo do banco de dados.
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d) Software Orange Canvas, para a aplicagcdo do método de regressao logistica binaria.

e) Dados de quebras anteriores de sensores das maquinas.

O fato de ser necessario um computador com memoria disponivel, é para evitar possi-
veis falhas de processamento do banco de dados, ou afetar as simulacdes é essencial memoria
Random Access Memory (RAM) compativel com o tamanho do banco de dados a ser proces-
sado ou realizado as simulagdes no software Orange. O computador desempenhou um papel
indispensavel nesta pesquisa, pois por meio dele que todos os dados foram coletados e arma-
zenados. Além disso, o computador abriga os softwares necessarios para a implementagao da
regressao logistica binaria, além da planilha eletrénica, de extrema importancia para a organi-
zacao dos dados e a implementacdo do modelo.

Nesse sentido, foi crucial realizar visitas as clinicas que possuem as maquinas do mo-
delo GE LX 1.5 T, buscando os dados dos sensores e das quebras anteriores. Esses dados
foram adicionados ao banco de dados. E importante ressaltar que, na regido onde a pesquisa
foi conduzida, existem trés maquinas do modelo GE LX 1.5 T, no entanto, para futuras pesqui-
sas, é recomendado ampliar 0 banco de dados, coletando dados de outras maquinas do mesmo
modelo. Isso contribuira para aumentar a confiabilidade e o feedback do modelo de regressao
logistica.

Portanto, o notebook, os softwares, as visitas as clinicas para ampliagdo do banco de
dados e a aplicacdo do modelo e comparagdo com resultados de quebras anteriores foram
etapas essenciais para obter confiabilidade ao modelo de previsao, visando construir um modelo
de manutencao preditiva eficiente utilizando o método da regressao logistica binaria.

3.2 Meétodos

A seguir é definido o plano do trabalho, conforme ja descrito no diagrama da Figura 10,
estao descritos etapas realizadas e a ordem em que foram efetuadas, citadas a seguir e com
uma explicacao do que foi feito em cada uma.

a) Coleta de Dados:

+ Aquisigao dos dados de quebras anteriores a partir dos sensores das maqui-
nas.

+ Utilizagdo de um computador para realizar a coleta.
b) Criacdo do Banco de Dados:

» Adicdo dos dados coletados em uma planilha eletrénica (Excel).

» Organizacdo e armazenamento dos dados na planilha.

c) Aplicacao do Método de Regressao Logistica Binaria:



33

» A implementag¢do do método de regressao logistica binaria no software esta-
tistico, Orange.

d) Anadlise dos Resultados:

+ Avaliacdo dos resultados da previsao através da matriz de confusédo e da
curva ROC.

3.2.1 Implantagdo do sistema

O modelo completo e todos os widget utilizados estdo na Figura 13. Os resultados do
machine learning dos modelos sdo descritos no Capitulo 4, juntamente com todas as ressal-
vas relacionadas a aplicacdo do modelo e ao banco de dados, bem como a interpretacao das
meétricas estatisticas.

Na aplicacao do modelo inicialmente, é necessario converter o log retirado do datalogger
da maquina de arquivo de texto para um formato Comma-separated values (CSV). No Excel foi
aplicado um filtro de amostragem por motivos de processamento e redundancia de dados. A
amostragem escolhida para os dados foi de meia em meia hora, conforme demonstrado na
Figura 25, em vez de minuto a minuto, como é quando o log é retirado da maquina, conforme
ilustrado na Figura 16.

O proximo passo é realizar o upload do arquivo filirado no software Orange. Dentro
do Orange, deve configurar todos os widget, conforme apresentado na Figura 13, e realizar
0s ajustes mencionados para obter os melhores resultados para o banco de dados utilizado.
Finalmente, procede-se a coleta dos resultados obtidos, e entdo o aumento do banco de dados.

Figura 13 — Sistema completo no software Orange

| [
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g
@" Feature Statistics
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Data B 1)
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= “&% IE g Neural Network
: %’b Q% 2 Evaluation Results _jzx Data
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J””,pe Confusion Matrix ~ Data Table (1)
Select Columns Test and Score %

ROC Analvsis

Fonte: Autor.
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Observa-se que no modelo completo da Figura 13 foram implementados mais dois mo-
delos, sao eles Neural Networks e Random Forest, ambos serviram para comparacao entre
modelos de machine learning, e verificar se o0 modelo de regressao logistica foi o melhor mé-
todo utilizado para os logs obtidos, no Capitulo 4 os resultados foram avaliados e apresentados.

Random Forest é um modelo ensemble de aprendizado de maquina, construido a partir
de arvores de decisdo. Esse método pode ser aplicado tanto em tarefas de classificacao quanto
em tarefas de regressdo, uma vez que combina as previsdes de varias arvores de decisdo em
um unico modelo.

Quanto ao desempenho, a Random Forest é reconhecido por sua eficacia em diversos
cenarios, mesmo quando se trata de dados com alta dimensionalidade ou caracteristicas nao
lineares. Suas aplicagdes sao amplas e incluem classificacdo de imagens, diagnéstico médico,
previsdo de pregos de agbes e muitas outras.

A Random Forest é constituida por um conjunto de preditores de arvores, onde cada
arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de maneira independente e com
a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta. Conforme o niumero de arvores na
floresta aumenta, o erro de generalizacédo da floresta converge para um limite. Esse erro de
generalizacdo depende da qualidade das &rvores individuais na floresta e da correlagéo entre
elas (NASCIMENTO, 2022).

Um aspecto interessante da Random Forest é a selegao aleatéria de recursos para
dividir cada né da arvore, resultando em taxas de erro comparaveis ao Adaboost outro algoritmo
de machine learning, porém com maior robustez em relagdo ao ruido. Além disso, estimativas
internas sdo usadas para monitorar o erro, a for¢a e a correlagao, permitindo avaliar o impacto
do aumento do numero de recursos na divisdo. Essas estimativas internas também s&o Uteis
para medir a importancia das variaveis, sendo aplicaveis tanto em problemas de classificagao
quanto em problemas de regressao (MARINS, 2016).

Através da Figura 14, observam-se as configuracoes utilizadas para a aplicagdo do mo-
delo Random Forest. O niumero de arvores (number of trees) escolhido foi 10 arvores de de-
cisdo na floresta, e optou-se por nao dividir subconjuntos menores que 5. Como o foco do
trabalho nao é a aplicacao do Random Forest nem das Neural Networks, as configuracoes de
pré-processamento e controle de crescimento foram mantidas nas configuragées do software

Orange.
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Figura 14 — Configuracao Random Forest

£+ Random Forest - Orange ? x

File View Window Help

MName

Random Forest |

Basic Properties

A

Number of trees: 10

[] mumber of attributes considered at each split:

w
Ak

[] replicable training

[] Balance dass distribution

Growth Control
[] Limit depth of individual trees:

(9%}
4k

Do not split subsets smaller than: 5t
Apply Automatically
=78 |8 Bo-

Fonte: Autor.

As redes neurais, ou Neural Networks, sdo modelos de aprendizado de maquina que
consistem em multiplos neurdnios interconectados por pesos adaptaveis, organizados em uma
estrutura paralela de neuro-computacao. Esse arranjo permite o processamento de dados para-
lelamente, diferenciando-se do processamento sequencial adotado em abordagens tradicionais.
Devido a essa caracteristica, a falha de alguns neurénios nao afeta de maneira significativa o
desempenho do sistema, conferindo-lhe uma importante qualidade denominada tolerancia a
falhas (MENDONGCA; NEIA; BRINHOLE, 2002).

As redes neurais podem se adaptar e aprender a partir do ambiente, essa habilidade
possibilita que os modelos de redes neurais lidem com dados imprecisos e situagdes ndo com-
pletamente definidas, tornando-os robustos. Mesmo na presenga de pequenas falhas, a rede
neural consegue reconhecer padroes especificos, mesmo que haja distorcbes em suas entra-
das (CERQUEIRA et al., mar. 2001).

As configuragdes escolhidas para Neural Networks estao exemplificadas na 15, Neurons
in hidden layers Neur6nios por camada oculta definido como o i-ésimo elemento representa
0 numero de neurbnios na i-ésima camada oculta, foi escolhido 64,64. A funcio de ativacao
"Activation"escolhida foi a "tanh"fungao tan hiperbdlica. A fun¢do solucionador para otimizagéao
de peso "solver", foi utilizado o modo "Stochastic Gradient Descent (SGD)"descida gradiente
estocéastica. Para Maximal number of iterations numero maximo de interagdo que o modelo
pode fazer foi escolhido 500. Outros paramentos como pré-processamento foi deixado como

vem no modelo originalmente.
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Figura 15 — Configuracao Neural Networks

¥: Neural Network - Orange ? X

File View Window Help

Name

Neural Network |

Meurons in hidden layers: 54,64 |
Activation: tanh o
Solver: SGD b
Regularization, a=0.0001: l

Maximal number of iterations: | 500 [=

Replicable training

Cancel Apply Automatically

=2B | ¥ Bol-

Fonte: Autor.

3.2.2 Modelagem e implementagéo da regressao logistica

Como mencionado anteriormente, a modelagem do sistema foi realizada utilizando o
software Orange. Nesta se¢do, descreve-se em detalhes como a modelagem do sistema foi
conduzida, juntamente com a implementacdo do método de regressao logistica, apds a coleta
dos dados e sua conversao para o formato CSV.

Com diversos testes e observagdes do sistema, foi identificado que a filtragem inicial
da planilha no Excel seria benéfica para o processamento dos dados pelo software Orange.
Portanto, optou-se por classificar todo o banco de dados, mantendo na planilha apenas as
linhas com valores registrados a cada meia hora. Isso resultou em uma reducao significativa no
tamanho do arquivo, de 15.728.640 bytes para 393.216 bytes. Essa abordagem foi escolhida
porgue o datalogger registra os dados minuto a minuto, conforme mostrado na Figura 16, o que
tornava alguns dos dados redundantes.
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Figura 16 — Exemplo de dados coletados com aspecto redundante da RM GE

Date Time He_Level Water_Temp | Shield_Si410 Recon_RuO Recon_5i410 | Coldhead_RuO He_Pressure
11-Apr-23 08:29 32.34 11.570 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:30 82.34 11.843 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:31 32.34 11.911 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:32 82.34 11.870 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:33 32.34 11.761 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:34 82.34 11.529 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:35 82.34 11.202 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:36 82.34 10.916 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:37 82.34 10.643 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:38 82.34 10.480 39.970 4.374 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:39 82.34 10.275 39.970 4.371 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:40 82.34 10.152 39.970 4.371 3.563 4.268 3.075
11-Apr-23 08:41 82.34 10.084 39.970 4.371 3.563 4.268 3.079
11-Apr-23 08:42 82.34 10.057 39.970 4.371 3.563 4.268 3.079
11-Apr-23 08:43 82.34 9.989 39.970 4.371 3.563 4.268 3.079
11-Apr-23 08:44 82.34 9.962 39.970 4.371 3.563 4.353 3.079
11-Apr-23 08:45 82.34 9.962 39.970 4.371 3.563 4.353 3.079
11-Apr-23 08:46 82.34 10.125 41.586 4,382 3.563 4,232 3.079
11-Apr-23 08:47 82.34 10.316 39.970 4,374 3.563 4,299 3.079
11-Apr-23 08:48 82.34 10.643 39.970 4.374 3.563 4.314 3.079
11-Apr-23 08:49 82.34 10.929 42,578 4.260 3.563 4.337 3.075
11-Apr-23 08:50 82.34 11.379 39.970 4.377 3.563 4.273 3.079
11-Apr-23 08:51 82.34 11.856 39.970 4.379 3.563 4,232 3.075

Fonte: Autor.

Ao abrir o software Orange, é necessério importar a planilha para o software através
do widget File. O Orange possui um menu lateral onde estdo disponiveis todas as ferramentas
necessarias. No conjunto de ferramentas chamado “Data”, utiliza-se o Data Table para exibir a
tabela importada. Antes de prosseguir, € fundamental definir o tipo de variavel para cada coluna,
conforme a Figura 17.

No caso, o nome da maquina, a data € a hora ndo sao relevantes para a regressao
logistica; portanto, define-se essas variaveis como texto e sua fungdao como meta, o que significa
que elas ndo tém valor significativo para o0 modelo. Por outro lado, as variaveis de nivel de hélio
He Level, temperatura da agua que circula no trocador de calor Water Temp, temperatura da
capa externa do magneto Shield, Recon superior e inferior, Cold Head e pressao de hélio sao
do tipo numérico, por representarem valores medidos pelos sensores de temperatura, pressao
e nivel.

Por fim, a variavel de falha que nos interessa é categ6rica, mas sua especificacdo € o
alvo (target)que planejamos alcangar: 'sim’ para falha e 'ndo’ para maquina em funcionamento

normal.
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Figura 17 — Defini¢ao das categorias das variaveis
Info

6735 instances

12 features (no missing values)
Data has no target variable.

0 meta attributes

Columns (Double dick to edit)

Mame Type Role
1T Maquina text meta
2 pate text meta
3 Time text meta
4 He_Level 0 numeric feature
5 Water Temp [ numeric feature
6 Shield_Si410 [ numeric feature
7 Recon_RuC [ numeric feature
8 Recon_Si410 [ numeric feature
9 Coldhead_RuQO @ numeric feature
10 He Pressure [ numeric feature
11 falha software categorical  feature
12 |Falha categorical target

Fonte: Autor.

No préprio conjunto Data existe uma ferramenta Feature Statistics onde € possivel ve-
rificar as estatisticas de cada variavel. Ao analisar os dados da tabela da Figura 18, é impor-
tante compreender algumas medidas estatisticas essenciais. A distribuicdo dos valores des-
creve como as observacdes estdo espalhadas no conjunto de dados, podendo apresentar dife-
rentes padrdes, como uniformidade ou assimetria. A moda representa o valor mais frequente,
enquanto a média € a total dos valores dividida pelo nimero de observagbes, indicando o va-
lor médio. A mediana é o valor no meio dos dados quando organizados em ordem crescente
e nao é afetada por valores extremos. A dispersao revela a extensao da variacdo dos dados
em relagao a medida de tendéncia central, incluindo medidas como a amplitude, desvio padrao
e variancia. Por fim, o valor maximo é o maior valor observado na amostra, enquanto o valor
minimo é o menor valor. Essas medidas estatisticas sdo cruciais para compreender a natureza
dos dados, identificar padrdes e tendéncias, € interpretar os resultados obtidos por meio da
regressao logistica.
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Figura 18 — Estatisticas relacionadas as variaveis

Name Distribution Mé’an Mode Median Dispersion Min. Max.

o He_Level 75.5342 78.11 79.33 0.1115 58.52 82.66
o Shield_Si410 39.75139 39.845 39.596 0.17257 36.466 145.565
o Water_Temp 144714 17.764 12,715 0.227921 9.88 17.778
(1] Recon_RuCO 481273 4222 4217 1.55356 4.005 129.267
[N} Coldhead_RuQ 475474 4170 4182 146831 2.661 119.810
o Recon_Si410 4.53008 3475 3.553 2.114865 3.379 162.880
o He_Pressure 1.56665 0.921 1.011 0.60082 0.899 4967
falha software nio 0.262

Falha néo 0.262

Fonte: Autor.

Na Figura 18 percebe-se uma grande variagdo dos valores maximos e minimos das
temperaturas do Cold Head 11, Recon e Shield, notando que ja houve um log que apresentou
uma falha/troca na parte de criogenia de uma das maquinas.

A falha na parte de criogenia da maquina de RM é, indiscutivelmente, temida e indese-
jada. Isso porque a criogenia desempenha um papel fundamental no perfeito funcionamento dos
equipamentos de ressonancia magnética de alto campo. O sistema é responsavel por manter
0 campo magnético ativo por meio do resfriamento da bobina supercondutora. Um supercon-
dutor € um material que, quando resfriado a temperaturas extremamente baixas, perde toda a
sua resisténcia elétrica, permitindo a passagem de corrente elétrica sem perdas significativas
de energia. Portanto, as bobinas supercondutoras sao cruciais para criar campos magnéticos
intensos e estaveis em maquinas de RM.

Qualquer falha nesse sistema pode resultar em interrupgdes significativas nos procedi-
mentos de Ressonancia Magnética, afetando a qualidade das imagens ou até mesmo o aborto
do exame e a parada do equipamento, comprometendo potencialmente o diagnéstico médico
ou a estrutura da maquina. Além disso, uma falha nesse componente pode ser extremamente
custosa de ser reparada. Se nao for corrigida rapidamente, pode levar a erros irreversiveis nos
equipamentos, exigindo um alto investimento na manutencao do equipamento. Portanto, a ma-
nutencao adequada e a prevencao de falhas na criogenia é de extrema importancia para garantir
o desempenho confiavel desses equipamentos de RM e minimizar os custos associados a sua
operacao.
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Observando mais profundamente os dados da Figura 18 e da Tabela 16, nota-se que
o aumento de algumas temperaturas nao influenciam outras. Com uma andlise mais detalhada
usando o software Orange, é possivel identificar a correlacdo entre essas medicoes conforme
a Figura 19 e 20.

A correlagao positiva € definida quando duas varidveis aumentam juntas, ou seja, uma
variavel influéncia na outra, ja a correlagao negativa é definida quando uma variavel aumenta
enquanto a outra diminui.

A correlacao de Pearson dada pela Figura 19 é uma medida de correlacado usada para
avaliar a relagao linear entre duas variaveis continuas. O coeficiente de correlagao de Pear-
son varia de -1 a 1, onde -1 representa uma correlacdo negativa perfeita, 1 representa uma

correlagcdo positiva perfeita e 0 representa nenhuma correlacao linear.

Figura 19 — Correlacao de Pearson

Pearson correlation ™
|(AII combinations) w7 |
Fer |
1 +0.998 Recon_Si410 Coldhead_Ru0  *
2 +0290 Recon_RuQ Coldhead_Ru0
3 +0.387 Recon_RuC Recon_Si410
4 +0.940 Coldnead_RuQ  Shield_Si410
5 +0.939 Recon_Si410 Shield_Si410
6 +0928 Recon_RuQ Shield_Si410
7 -0.604 He_Level Water_Temp
g +0.231 He_Pressure Shield_Si410
g -0.170 Water_Temp He_Pressure
10 -0.141 He_Level Coldhead_Ru0
11 -0.140 He_Level Recon_RuQ
v

Fonte: Autor.

A correlacdo de Spearman dada pela Figura 20 pode ser descrita como uma medida
de correlagcdo que avalia a relagao entre duas variaveis, mas ndo assume uma relagao linear.
E Gtil quando as varidveis ndo sdo necessariamente distribuidas normalmente ou quando ha
presenca de outliers como no caso quando ouve a falha na maquina.



Figura 20 — Correlacao de Spearman
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Spearman correlation v
|(AII combinations) ' |
e |
1 +0744 He_Level Recon Ruo
2 0690 He_Level Water_Temp

3 +0.686 Coldhead_RuO  Shield_Si410

4 +0655 Recon_Si410 Coldhead_RuO

5 -0648 Recon_RuQ Water_Temp

g +0.631 Recon_Si410 Shield_Si410

7 +0.625 Recon_RuQ He_Pressure

g +0.549 Water_Temp Recon_Si410

g +0.348 He_Pressure Coldhead_Ru©

10 +0.518 Recon_RuQ Coldhead_RuO

11 +0.412 He_Pressure Shield_Si410

L

Fonte: Autor.

Observando as Figuras 19 e 20, nota-se que o Cold Head 11 e o Shield sao duas das
variaveis com uma forte correlagdo. De fato, o software acertou nisso, pois o Shield é uma
protegao para o Cold Head, e a medida que a temperatura aumenta, consequentemente, a
temperatura da sua protecdo também sobe. Outra correlagdo, mas negativa, é entre o nivel de
hélio e a temperatura da agua Water Temp.

O proximo passo na aplicagdo do modelo é o pré-processamento dos dados, uma
etapa importante que visa colocar os valores em escalas semelhantes, de modo a trazer to-
dos os dados para o mesmo intervalo e evitar distor¢coes entre as diferentes variaveis. O pré-
processamento desempenha um papel crucial na prevencao de futuros problemas e é uma
pratica essencial para garantir que o modelo de machine learning nao seja tendencioso em re-
lacéo as variaveis com maior ordem de grandeza. No trabalho, realizou-se o pré-processamento
utilizando a normalizagao, o que resultou na padronizacdo de todas as variaveis para a mesma
ordem de grandeza, com média igual a 0 e desvio padrao igual a 1, isso ajuda a garantir que
todas as variaveis tenham um impacto equilibrado no modelo e contribuam justamente para a
previsdo da quebra de equipamentos.

Adicionando o widget da regressdo conforme a Figura 13, deve ser realizado ajustes
para a aplicacdo do modelo no software e no banco de dados, uma vez que ele envolve a
definicdo de parametros de regularizacdo do modelo, como ilustrado na Figura 21.
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Figura 21 — Parametros regressao logistica
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Fonte: Autor.

Os algoritmos de classificagao de regressao logistica com regularizagao Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (Lasso) (L1) ou Ridge Regression (Ridge) (L2) sao técnicas
usadas em modelos de regressao para evitar o overfitting e melhorar o desempenho do modelo.
Ambas sdo métodos de regularizacdo que adicionam penalidades aos coeficientes do modelo
com base nos valores desses coeficientes. A regularizacao Ridge é eficaz na reducdo do im-
pacto de coeficientes altamente correlacionados, evitando que eles se tornem muito grandes e,
assim, reduzindo a chance de overfitting. A regularizagao Ridge é Gtil quando ha multicolinea-
ridade (alta correlagdo entre variaveis de entrada) nos dados. Por outro lado, a regularizagao
Lasso consegue forgar alguns dos coeficientes do modelo a serem exatamente iguais a zero, o
que a torna util para selecao de recursos, eliminando variaveis menos importantes.

Com todos os dados processados, na aba de Evaluate existe uma ferramenta chamada
Test and score, essa ferramenta dira as estatisticas do modelo de regressao logistica como
de outros métodos sendo possivel comparar qual modelo é mais eficiente perante o banco de
dados, uma das métricas € a acuracia, essa medida indica a proporgéo de previsdes corretas
feitas por um modelo em relagéo ao total de previsdes feitas. Em outras palavras, a acuracia
mede a precisao geral do modelo em classificar corretamente os exemplos em um conjunto de
dados.

A acuracia muito é utilizada em problemas de classificagdo ou categorizagao, sua for-
mula é dada pela equacao (15), acaba sendo uma métrica Util para avaliar o desempenho geral
de um modelo de classificagdo, mas ndo € a Unica métrica a ser considerada. Em alguns ca-
S0S, a acuracia pode ser enganosa, especialmente quando as classes estdo desequilibradas
(ou seja, uma classe tem muito mais exemplos do que a outra). Nesses casos, outras métricas,
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como precisao (17), recall (16) (ou sensibilidade) e F1-score (18) podem fornecer uma visao
mais completa do desempenho do modelo.

CA Numerodeprevisoescorretas

toraldeprevisoes

Recall — Verdadeiros Positivos (16)
~ VerdadeirosPositivos + FalsosNegativos

VerdadeirosPositivos

~ VerdadeirosPositivos + FalsosNegativos

F1-score = 2 x precisao * recall 8)
"~ Precisao + Recall

Outras métricas observadas no Test and score sao o recall que mede a proporg¢édo de
exemplos positivos reais que foram corretamente identificados pelo modelo, o recall dado pela
equacao (16) sua aplicacao é util quando é importante detectar a maioria dos exemplos positi-
VOS reais, mesmo que isso signifique ter alguns falsos positivos. A precisdo dada pela equagao
(17) que mede a proporgédo de exemplos classificados como positivos pelo modelo que real-
mente sdo positivos, a precisado é util quando deseja ter certeza de quando o modelo faz uma
previsdo positiva, ela é confiavel. Ja o F1-score dado pela equagao (18), € uma métrica que
combina preciséo e recall em um Unico numero que equilibra essas duas medidas, o F1-score
€ util quando deseja-se encontrar um equilibrio entre precisao e recall, sendo especialmente
util quando as classes estdo desequilibradas, ao considerar tanto os falsos positivos quanto os
falsos negativos. Os valores das métricas obtidas pelo software estdo na Tabela 2.

O Area sob a Curva ROC (AUC), onde ROC Receiver Operating Characteristic, € uma
métrica usada para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo binaria e validar o teste.
Ele representa a area sob a curva ROC, sendo um grafico que mostra a taxa de verdadeiros
positivos Recall em relacao a taxa de falsos positivos.

1. Resposta curva ROC
a) AUC igual a 0,5:

* Indica um modelo que esta realizando previsdes aleatérias, essencialmente

nao € melhor do que uma escolha aleatéria.
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b) AUC entre 0,5 ¢ 1:

* Indica a capacidade discriminativa do modelo. Quanto mais préximo de 1,
melhor o modelo em distinguir entre as classes positiva e negativa. Um valor
de 1 indica um modelo perfeito.

¢) AUC abaixo de 0,5 :

* Indica que o modelo esté pior do que uma escolha aleatéria. Isso geralmente
ocorre quando o modelo esta fazendo previsées invertidas, trocando as clas-
ses.

Para ser realizada a predigdo deve-se adicionar um widget chamado “Predictions” con-
forme apontado pela seta na Figura 22, e conectar tanto a planilha teste quanto os modelos de
classificacdo, desse modo o software entendo que deve tentar predizer qual o farget referente
ao dados da linha, 0 modo de ligacao estd demonstrado na Figura 22.

Figura 22 — Widget de Predicao
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4 RESULTADOS

Através da sustentagao tedrica apresentada no Capitulo 2 e juntamente com os mate-
riais e métodos do Capitulo 3, este trabalho apresenta os resultados obtidos apés a aplicagao
do modelo de regressao logistica binaria nos dados coletados. O objetivo é prever a probabili-
dade de quebra de equipamentos com base na coleta de amostras dos dados de Ressonancia
Magnética (RM), conforme ilustrado no fluxograma da Figura 10. Os resultados esperados séo
fundamentados nas discussoes realizadas e nas solugdes propostas para as questdes apre-
sentadas na secao de consideracdes iniciais seg¢ao 1.1.

Para obter resultados mais precisos, os registros logs durante esse periodo, foram ge-
radas 202 mil linhas de registros, detalhando minuto a minuto o funcionamento da criogenia de
trés maquinas do modelo RM General Electric GE LX 1.5 T.

Os registros das maquinas foram originalmente obtidos em formato de arquivo de texto,
sendo uma estrutura de dados sequencial composta por linhas de texto. Posteriormente, esses
dados foram convertidos para o formato CSV (Comma-Separated Values), também conhecido
como “valores separados por virgula”. O formato CSV é regulamentado pelo Request for Com-
ments 4180 e utiliza virgulas para separar os valores em uma tabela. A conversao foi realizada

com o auxilio do software Excel, utilizado para ler e armazenar os dados obtidos.

4.1 Escopo do sistema

O estudo avalia a eficacia da regressao logistica na deteccao de falhas das RM, utili-
zando dados coletados por sensores e armazenados nos dataloggers das maquinas. O Com-
paracdes com outros métodos de aprendizado de maquina séo realizados para validar o desem-
penho do modelo de treinamento. E importante notar que para aplicar este modelo em outros
equipamentos, é necessario realizar ajustes tanto no modelo quanto na base de dados, uma
vez que a regressao logistica foi adaptada especificamente para os dados das ressonancias
GE 1.5 T. O estudo é direcionado a pesquisadores e profissionais interessados em aplicar a
regressao logistica em diferentes tipos de equipamentos, visando prever falhas com base em
dados de sensores e histérico de quebra.

4.1.1 Funcionalidades

a) Coleta de Dados:

+ coleta de dados A coleta de dados ocorreu da seguinte maneira; ap6s a medi-
¢ao da variavel pelo sensor, essas medigdes sdo armazenadas e monitoradas
no datalogger da maquina por um periodo de 30 dias, ap6s o qual sao auto-
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maticamente eliminadas. Para realizar a coleta desses dados, é necessaria
uma abordagem presencial.

O procedimento envolve a conexao do notebook ao datalogger, utilizando um
cabo crossover, que deve ser conectado tanto no notebook quanto no datalog-
ger. Apés a realizagao das configuragdes e ajustes necessérios e a conclusao
da conexao, a coleta de dados segue um procedimento especifico. A coleta é
realizada incrementalmente devido as restricdes do software.

Por exemplo, suponhamos que hoje seja 6 de outubro. Nesse caso, a coleta
de dados se inicia com os registros mais recentes disponiveis, que remontam
em até 168 horas antes da data atual. Portanto, no dia 6 de outubro, é possivel
coletar dados até o dia 29 de setembro.

Para coletar um periodo de 30 dias completo, o procedimento é repetido em
quatro etapas. Isso significa que, apds a primeira coleta, o software da GE é
ajustado para permitir a coleta a partir do dia 29 de setembro, e assim por
diante, até abranger os 30 dias completos.

b) Criacdo do Banco de Dados

» A criagdo do banco de dados tem como finalidade armazenar todos os logs
coletados em um unico local e desempenha um papel essencial em garantir
que as informacdes sejam gerenciadas, protegidas, acessadas e utilizadas
eficazmente, beneficiando uma ampla gama de operagdes organizacionais
e estratégicas. O software utilizado para a criagdo do banco de dados foi
o software Excel. Além de sua utilidade na criagcdo do banco de dados, o
software permitiu a realizagdo das primeiras filtragens dos dados.

Visto que os dados s&o coletados minuto a minuto, isso acarreta dados repe-
tidos e sem utilidade. Dessa forma, € possivel, no software, filtrar os dados,
deixando apenas os registros a cada meia hora. Isso reduz consideravelmente
0 tamanho da tabela e permite que o Orange processe os dados com mais
rapidez e eficiéncia.

c) Aplicacdo do Método de Regressao Logistica Binaria:

» A escolha do método de regressao logistica foi feita devido a sua eficacia
como uma técnica de machine learning para analise de dados. Essa aborda-
gem utiliza principios matematicos e probabilisticos para identificar relagdes
entre diferentes fatores. Essas relagcdes sao entao aplicadas para prever o va-
lor de um desses fatores com base nas informacdes dos outros. Geralmente,
essa previsao resulta em um namero finito de resultados, como ’sim’ ou 'nao’.
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No contexto do estudo, utilizou a regressao logistica para determinar se uma
maquina esta ou ndo com falha, comparando seus dados com informagdes
semelhantes ao momento da quebra real.

» A adaptacao do método de regresséao logistica binaria em um software esta-
tistico foi realizada no Orange, utilizado para andlise dos dados e calculo da
probabilidade de quebra. Isso permitiu a analise dos dados e a obtengao de
estatisticas relacionadas ao machine learning do método, bem como a valida-

¢ao dos resultados.

4.1.2 Limitagdes do sistema

a) Dependéncia de Dados de Entrada:

» Dado que a coleta de dados é um processo manual, uma das limitacées deste
projeto é a necessidade de deslocamento até o ambiente de estudo para ex-
trair as informagdes do datalogger da maquina. No entanto, essa etapa de
coleta é crucial, uma vez que a aplicacao bem-sucedida do modelo de re-
gressao depende inteiramente da qualidade e disponibilidade dos dados da
RM obtidos. Como mencionado anteriormente, para enriquecer o banco de
dados, é necessario realizar coletas periddicas e continuas.

b) Limitacdo ao Modelo de Maquina Especifico:

» O sistema foi especificamente projetado para as maquinas de ressonéancia
magnética do modelo GE LX 1.5 T, embora sua aplicacdo em outros modelos
seja viavel apés ajustes tanto no software quanto na abordagem dos dados
coletados. A escolha do modelo GE foi motivada pela presenga de trés exem-
plares dessa maquina na regido oeste do Parana, o que possibilitou a expan-
sao do banco de dados. Além disso, a existéncia de um datalogger, conforme
ilustrado na imagem 12, facilitou a coleta de dados. A combinacao de trés
maquinas e a presenca do datalogger simplifica o estudo e a extracéo de
medic¢des reais de funcionamento, tanto em condigbes regulares quanto irre-
gulares da maquina, permitindo, assim, a aplicacao bem-sucedida do modelo
de regressao logistica.

c) Resultados Indicativos:

+ Os resultados gerados pelo sistema sao indicativos e ndo devem ser utiliza-
dos como diagndstico definitivo. A aplicacdo da técnica de regresséo logistica
binaria aos dados visa ao calculo de coeficientes de regressao, distribuicoes
€ acuracia, entre outras métricas. Portanto, a geracao de graficos e tabelas
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para visualizar os resultados da analise, assim como a interpretacdo dos re-
sultados da regressao logistica binaria em termos de sua relevancia para a
previsdo de quebra de equipamentos, constitui aspectos fundamentais deste
estudo.

d) Requisitos de Software:

+ O sistema exige o uso do software Excel para a conversao e armazenamento
dos dados em formato CSV. Os dados coletados, originalmente em formato de
arquivo de texto, devem ser convertidos para o formato CSV a fim de facilitar
a analise e a aplicagéo no software Orange. Além disso, é necessario que
o sistema tenha requisitos de memdria suficientes para o armazenamento
dos dados coletados e, caso seja realizada a criacao de um banco de dados
adicional, é necessario um processador e meméria RAM superiores.

4.2 Parametrizacao e Resultados

Conforme as métricas obtidas no modelo descritas na Tabela 2, o AUC esta em 0.833,
um valor aceitavel, demonstrando que o modelo consegue distinguir as classes de falha 'sim’ e
nao’.

Tabela 2 — Test and Score regressao logistica
Modelo AUC CA F1 Prec  Recall
Logistic regression  0.833 0.933 0.905 0.934 0.933

Fonte: Autor.

Ao comparar ambas as regularizagdes no Orange conforme a Figura 21, para determinar
qual se adapta melhor ao banco de dados e qual delas apresenta métricas mais favoraveis
para o machine learning, observa-se na comparacao dos resultados que a regularizagdo Lasso

obteve uma pequena vantagem sobre a Ridge, como mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Test and Score regressao logistica
Modelo AUC CA F1 Prec Recall

Logistic regression Lasso 0.833 0.933 0.905 0.934 0.933
Logistic regression Ridge 0.833 0.932 0.905 0.934 0.932

Fonte: Autor.

Para avaliar o desempenho do machine learning do método de repressao logistica foi
utilizado a curva ROC e matriz de confusdo, a matriz de confusao € uma tabela, conforme a
Figura 23 que permite avaliar o desempenho de um modelo de classificagdo comparando suas
previsdes com os resultados reais.
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Figura 23 — Matriz de confus@o do modelo de regressao logistica
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Fonte: Autor.

Observando a matriz de confusdo, pode-se notar que o método de regressao logistica
apresentou alguns erros. No entanto, ao interpretar os resultados e considerar o conhecimento
sobre os dados, é possivel deduzir que os erros de classificagdo do modelo foram causados pela
inclusdao de uma coluna na planilha que registra falhas de software ou hardware da maquina,
nao relacionadas a falha na criogenia. Isso nao significa que a maquina nao tenha parado; a
questao de parada devido a problemas de software ou hardware envolve muito mais do que a
parte relacionada a criogenia, como mostrado no Capitulo 2.

A parada pode estar associada a quedas de energia, falta de manutencgéo preventiva,
perturbacdes elétricas na rede, entre outros fatores elétricos ou mecanicos. Além disso, como
pode ser observado, o conjunto denominado RM 'Ressonéncia Magnética’ é composto por di-
versas partes, como ilustrado nas Figuras 3 e 6, que podem interromper a maquina ou causar
falhas. Foi aplicada a classificacdo de paradas por software e hardware aos dados em que
houve falha nos dias em que a maquina parou, a fim de verificar se havia alguma correlagéo
entre a parada e o aumento de temperatura na criogenia da maquina.

A curva ROC conforme a Figura 24, mostra a taxa de verdadeiros positivos Recall em re-
lacéo a taxa de falsos positivos para diferentes pontos de corte em um modelo de classificagao,
ajudando a visualizar e medir a capacidade de um modelo de classificacao de distinguir entre as
classes positiva e negativa, como visto na Tabela 3. Quanto mais préxima a curva ROC estiver
do canto superior esquerdo do gréafico, melhor sera o desempenho do modelo, a curva ROC do
modelo de regressao logistica, variando os parametros do modelo de regressao como Lasso
ou Ridge geraram a mesma curva, e como AUC gerado pelo modelo de regresséo logistica na
pela Tabela 3 apresentam um valor entre 0.5 e 1 pode se dizer que o método tem capacidade
discriminar e distinguir as classes de sim ou ndo para falha da maquina.
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Figura 24 — Curva ROC gerada pelo modelo de regressao logistica.
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Fonte: Autor.

A matriz de confusao fornece uma visado detalhada das previsdes do modelo, enquanto
a curva ROC ajuda a avaliar o desempenho geral do modelo em diferentes limiares de decisao.
Ambas as ferramentas sdo essenciais para entender como o modelo de regressao logistica de
classificacao esta se saindo em problemas de classificagao binaria. O aumento do banco de
dados relacionado as quebras, principalmente na criogenia da maquina, pode ser usado para
ajustar e melhorar o desempenho do modelo conforme necessario.

Como foram selecionadas trés maquinas de RM do mesmo modelo General Electric
GE LX 1.5 T, e apenas uma apresentou uma quebra na criogenia, como pode-se notar na
Figura 25 que nos dias 23 a 26 de julho, as temperaturas do shield até o Cold Head estao
elevadas 163,15K em torno de -110°C, enquanto o funcionamento normal, conforme mostrado
na Figura 16, € 4.2 K em torno de -269 °C. Fica evidente que, para melhorar o machine learning
e suas métricas, € necessario expandir o banco de dados, tornando o método mais eficiente.
No entanto, mesmo com poucos /ogs de quebra, conforme ilustrado na Figura 25, a regressao
conseguiu obter uma alta taxa de acertos, como observado nas métricas de fest and score.
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Figura 25 — logs de quebra do sistema de criogenia
Maquina Date Time He_Level Water_Temp  Shield_Si Recon_Ri  Recon_Si Coldheacl He Prnlfalha softw Falha
o

maquina3 23-Jul-23  08:30  58.74 17,737 "144.192 120267 | 162.880 7 119.810° 2.268 na

maquina3 '26-Jul-23  04:00 59.96 17,737 "145.565 "120267 7 161571 7 118.976" 4.760 ndo sim
maquina3 '23-Jul-23  08:00 58.71 17,737 "142.521 128387 7 160785 7 1181467 2.156 ndo sim
maguina3 '23-Jul-23  07:30 5871 17,737 "140547 "1265638 7 158684 7 1165017 2.052 ndo sim
méguina3 26-Jul-23  03:30  59.96 17,737 "143.013 126638 " 158421 7 1165017 4.643 n3o sim
maguina3 25-Jul-23  03:00 59.25 17,751 "139.756 "124.906 " 156.575 © 115.685° 3.575 ndo sim
maquina3 '23-Jul-23  07:00 58.65 17,737 "138.468 124006 7 156.047 7 114.874" 1.948 nio sim
maquina3 '26-Jul-23  03:00 59.93 17,737 "140.350 "123.191 7 154989 7 114.069" 4.521 ndo sim
méguina3 25-Jul-23  02:30  59.25 17,737 "137.375 122339 7 153399 7 113.2687 3.471 ndo sim
méguina3 23-Jul-23  06:30  58.65 17,737 "136.181 "122.339 " 153.133 7 112.473" 1.849 ndo sim
maquina3 26-Jul-23  02:30  59.93 17,737 "137.574 "120649 7 150730 7 110.899" 4.309 nio sim
maquina3 '23Jul-23  06:00 58.65 17,737 "133.483 "118976 7 149405 7 1101217 1.746 ndo sim
maguina3 25-Jul-23  02:00 59.22 17,751 "134.684 119810 T 149672 7 1101217 3.359 ndo sim
méguina3 26-Jul-23  02:00 59.87 17,737 "134.184 "115.685 " 145.383 7 107.071" 4.282 ndo sim
méguina3 23-Jul-23  05:30  58.65 17,737 "130.268 "115.685 144575 7 106.325" 1.651 n3o sim
maquina3 '25Jul-23  01:30 59.22 17,751 "131.376 "115685 7 144575 7 1063257 3.255 ndo sim
maquina3 '23-Jul-23  05:00  58.66 17,737 "126.423 "110121 7 138342 7 102.008" 1.556 ndo sim
maguina3 '25-Jul-23  03:30 5945 17,723 "131.275 110899 7 130150 7 102.008" 3.678 nio sim
méguina3 26-Jul-23  01:30  59.87 17,737 "120.865 110121 7 138.070 7 102.008" 4.170 n3o sim

Fonte: Autor.

O uso do machine learning, especificamente a regressao logistica, tem beneficios sig-
nificativos para a previsdo de falhas na maquina em comparagdo com métodos tradicionais de
manutencao preventiva. Enquanto os métodos tradicionais muitas vezes dependem de agen-
damentos fixos de manutencdo ou de analises periddicas baseadas em intervalos de tempo
predefinidos, 0 machine learning permite uma abordagem mais adaptativa e orientada por da-
dos.

O modelo de regressao logistica analisa os dados coletados, identificando padrdes e
correlagdes que podem ser sutis ou ndo evidentes para os métodos convencionais, analises de
dados resultam em previsbes mais precisas e oportunas, permitindo que a manutencao seja
realizada com base na real necessidade, tornando o machine learning uma ferramenta valiosa

para melhorar a confiabilidade e a disponibilidade de equipamentos criticos.

Figura 26 — Software acertando as falhas

Date Time a(Loglstlc Regress p(ndo) p{sim) Selected
_-__
24-Jul-23 23:30:00 7.75358e-12
23-Jul-23 06:30:00 sim 0 1 No
24-Jul-23 23:00:00 sim 1.63602e-05 0.999984 No
26-Jul-23 05:00:00 sim 0.450425 0.549575 No
25-Jul-23 02:30:00 sim 0 1 No
25-Jul-23 03:00:00 sim 0 1 No
24-Jul-23 22:00:00 sim 0.014999%6 0.985 No
26-Jul-23 03:30:00 sim 0 1 No
26-Jul-23 02:00:00 sim 0 1 No
23-Jul-23 04:00:00 sim 4.44089%-16 1 No
26-Jul-23 08:00:00 sim 0.0218257 0.978174 No
26-Jul-23 04:30:00 sim 2.22045e-16 1 No
25-Jul-23 00:00:00 sim 2.22045e-15 1 No
23-Jul-23 09:00:00 sim 0 1 No
23-Jul-23 07:00:00 sim 0 1 No
23-Jul-23 02:00:00 sim 0.000140481 0.99986 Mo

Fonte: Autor.
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Como as maquinas de ressonancia magnética, ao mesmo tempo, em que reduz o risco
de paradas inesperadas. Na Figura 26 observa-se 0 modelo de regresséo logistica acertando

corretamente a falha da maquina 3, por conta machine learning.

4.3 Resultados obtidos e comparacao com outros modelos

No software Orange, além do método de regresséo logistica, existem outros métodos
de machine learning que foram utilizados para comparagao conforme a Figura 27 e as métricas
obtidas estdo na Tabela 4 , a fim de verificar se outras abordagens apresentam métricas melho-
res do que o modelo de regresséo logistica. Os métodos aplicados foram o Random Forest e
Neural Networks.

Esses modelos podem ser empregados tanto em tarefas de classificagdo quanto de

regressao, sendo particularmente adequados para lidar com problemas complexos € nao line-
ares. No entanto, as redes neurais tendem a ser menos interpretaveis em comparagdo com a

Regressao Logistica.
Figura 27 — Aplicacao dos modelos nos dados.
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Fonte: Autor.

Pode-se observar que as métricas do modelo Random Forest se destacou melhor pe-

rante aos outros métodos na Tabela 4.
Tabela 4 — Test and Score dos métodos de machine learning

AUC CA F1 Prec Recall

0.833 0.933 0.905 0.934 0.933

0.951 0.939 0.935 0.931 0.939
0.904 0.933 0.907 0.931 0.933

Modelo

Logistic regression
Random Forest
Neural Network

Fonte: Autor.

Principalmente AUC, métrica usada para avaliar o desempenho dos modelos de clas-
sificacdo binaria e validar o machine learning. A curva ROC da Figura 28 comparando os 3
modelos mostra que o modelo Random Forest erra menos nas predi¢cdes. Durante o proces-
samento dos dados, observou que o modelo de neural network levou um tempo consideravel
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a mais conforme a Tabela 5 que os outros dois modelos no processamento dos dados e nao

apresentou meétricas superiores.

Figura 28 — Curva ROC dos 3 modelos
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Fonte: Autor.

Tabela 5 — Tempo(segundos) do treinamento e teste dos modelos de machine learning

Modelo Train Test

Logistic regression 15,720 0.294
Random Forest 4.546 0.960
Neural Network 1256.86 1.379

Fonte: Autor.

Os tempos de treinamento de cada modelo variam conforme a utiliza¢do e variagao dos
parametros definidos no capitulo Capitulo 3, conforme a Figura 21 os parametros utilizados para
regressao logistica, na Figura 14 as utilizadas no modelo Random Forest e por Ultimo a Figura
15 que mostra as configuragdes utilizadas para a Neural Networks.Os tempos de trinamento
podem variar conforme o banco de dados e a adaptagcdo do modelo de machine learning sobre

0 banco de dados.
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Conforme mencionado anteriormente no Capitulo 2, a regresséao logistica binaria repre-
senta o caso em que a variavel dependente Y é dicotdmica ou binaria, admitindo apenas duas
categorias, 1 ou 0 (sim ou nao). Partindo da funcao do logit, define-se a probabilidade do evento
conforme a equacao (8). Ao expressar a equacao de z (9) em termos da equacéo (8), a equacao
que descreve a probabilidade do evento acontecer, conforme mostrado em (10).

Os coeficientes derivados para o modelo de regressao logistica sdo denotados como
«, (1,P, até By, obtidos por meio da aplicagdo do método de maxima verossimilhanca. A Tabela
6 apresenta os coeficientes resultantes com base nos dados coletados por meio do datalogger.

Tabela 6 — Coeficientes z regressao logistica

nome sim

alpha 19,7478
x1 -0,169043
x2 -0,732519

X3 0,0362
x4 0,0801501
x5 1,12779
X6 -1,15794
X7 -0,60707

Fonte: Autor.

Aplicando os valores dos coeficientes obtidos no software Orange da Tabela 6 na equa-
cao (9), obtém-se os coeficientes através do método de maxima verossimilhanga conforme a
equacéo (19), aplicando o logit(z) na equacéo (8) consegue-se a equagao do evento acontecer,
ou seja, o modelo de regressao logistica conforme a equacgéao (20).

Z=—19.7478 — 0.1690 * HeL — 0.73254 * Water + 0.0362 x Shield

+ 0.080 * recon, + 1.12 x recong — 1.15 * ColdH — 0.60 x He P (19)

1

P— _ 20
l+e? (20)

A validacao e teste final do método de regressao logistica consiste em adicionar um
pequeno banco de dados “desconhecido” contendo dados de quebra e ndo quebra conforme a
Figura 29, a fim de verificar se 0 machine learning pode predizer se a maquina esta funcionando
ou apresentando falhas. Esse pequeno banco de dados se concentra principalmente nas falhas
no sistema de criogenia da maquina.

Na fase de treinamento observou que todos os métodos obtiveram métricas aceitaveis
como AUC, acuracia e precisao conforme a Tabela 4 , ainda na Tabela 4 observa-se que na fase
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de treinamento tanto o Random Forest e a Neural Network foram melhores que a regressao
logistica em quase todas métricas, contudo na Figura 26 nota-se que a regressao logistica na
fase de treinamento acertou todos os dias em que a maquina apresentou erro de criogenia.

Figura 29 — Planilha teste.
Maguin Date ~ Ti v | He| ~ Water_ ~ hield) ~ Reco ~ ecor ~ [dhe ~ le_Pr ~ n v | falh: ~

magquina1’ 31-Jul-23 03:30 78.29 17,764 39.596' 4.173 4.449 4.253° 1.043 0  n3o
maquina 1" 31-Jul-24 07:30 78.23 17,764 70.721 4.365 4.449 4.842 0.953 0 sim
maquina 1’ 31-Jul-25 15:00 75.23 17,764 39.845" 4.170 4.415"4.242" 1.047 0 ndo
maquina 1’ 31-Jul-26 00:30 78.20 17,764 39.471" 4.163"4.437"4.237 0917 0  ndo
maquina 1" 31-Jul-27 02:00 60.20 17,764 39.471" 4.173"4.449"4.237" 1.038 0  n3o
magquina1’ 31-Jul-28 10:30 78.20 17,764739.845" 4.16374.43774.237 0962 0  nZo
magquina1” 31-Jul-29 23:30 59.11 17,764739.721" 4.158"4.404"4.237 0912 0  nZo
maquina 1’ 31-Jul-30 08:30 78.23 17,764 39.721" 4.165 4.38174.235 0957 0  ndo
maquina 1’ 31-Jul-31 19:00 78.24 17,764 39.845" 4.163'4.415"4.232 0953 0  ndo
maquina 1" 31-Jul-32 10:30 60.41 17,737 52.419  4.146 3.692 4.656  4.670 0 sim
maquina 1" 31-Jul-33  13:00 60.46 17,737 69.691 4.393 4.692 4.853" 4.701 0 sim
magquina1’ 31-Jul-34 21:00 60.64 17,737 45.537" 4.38573.67274.353" 4647 0  nZo
magquina1” 31-Jul-35 02:30 60.62 17,737 39.471" 4.38273.632"4.350" 4562 0  nZo
maquina 1’ 31-Jul-36 08:30 60.55 17,737 38.972" 4.369'3.622"4.350" 4.440 0  ndo
maquina 1’ 31-Jul-37 14:00 60.70 17,751 41.338” 4.393"3.652"4.350" 4796 0  ndo
maquina 1’ 31-Jul-38 13:30 60.53 17,737 49.083  4.387'3.682"4.350" 4.692 0 sim,

Fonte: Autor.

Para realizar as previsdes, 0 primeiro passo € criar uma planilha de teste, conforme
exemplificado na Figura 29. Essa planilha deve conter dados aleatérios que representem possi-
veis quebras e dados de funcionamento normal da maquina, com uma coluna indicando “falha”
no canto lateral direito, tal coluna é retirada antes do upload no Orange. Na ilustracdo 29, essa
coluna foi mantida para permitir que o leitor possa comparar e validar os modelos de machine
learning.

Apés a insercdo da Tabela 29 no software, é realizada uma comparagao entre os trés
modelos para avaliar suas capacidades de predicdo conforme a Figura 22, onde é possivel
observar o widget predictions e os 3 modelos ligados a ele. Os resultados obtidos podem ser
visualizados na Figura 30.

Comparando a Figura 30 com a coluna “falha” da Figura 29 é evidente que o modelo de
regressao logistica alcangou um desempenho superior, acertando todas as previsdes, referen-
tes a planilha de teste 29.
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Figura 30 — Resultado da predicao.

Logistic Regression (1) Random Forest (1) Neural Network | aquil D::te Tir falha He_l ‘ater_ ield_ 'econ con_ ihea e Pre:
100:000 —ndo  1.00:000 - ndo  1.00:0.00 — ndo|| |
0.00:1.00 — sim 0.82:0.18 = ndo  0.64:0.36 — ndo|im.

0.99:0.01 — ndo 1.00:0.00 - ndo  1.00:0. :

1.00:0.00 = ndo 1.00:0.00 - ndc  1.00:0.

094:006 - ndo  1.00:0.00—nac  0.99:0.

1.00:0.00 - ndo 1.00:0.00 = ndo 1.00:0.

093:007 -ndo  1.00:0.00—ndo 0.99:0.

1.00:0.00 — ndo 1.00:0.00 - ndo_ 1.00:0.

1.00:0.00 - ndo 1.00:0.00 = ndo  1.00:0.

0.00:1.00 — sim 0.00:1.00 - sim  0.64:0.

0.00:1.00 — sim 0.00:1.00 »sim_ 0.54:0.

0.99:0.01 — ndo 1.00:0.00 - ndo 0.80:0.

0.99:0.01 - ndo 1.00:0.00 - ndo  0.94:0.

0.99:0.01 — ndo 1.00:0.00 - ndo_ 0.95:0.

1.00:0.00 - ndo 1.00:0.00 - ndo  0.89:0.

0.00:1.00 = sim 0.00:1.00 —=sim  0.74:

Fonte: Autor.

Por outro lado, o modelo de neural network apresentou o pior desempenho, falhando em

todas as previsdes de 'sim’ para falha. Surpreendentemente, o modelo Random Forest, apesar

de suas métricas estatisticas promissoras, errou uma previsao 'sim’ para falha. Com base nos

resultados da previsdo na Figura 30, pode-se concluir que, para os dados deste estudo e as

configuracdes adotadas, 0 modelo de regressao logistica se destacou como a melhor escolha,

mesmo nao apresentando as métricas mais elevadas no test and score.
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5 CONCLUSAO

O trabalho abordou a aplicacdo de um modelo de regressao logistica binaria para prever
a probabilidade de quebra em maquinas de ressonancia magnética RM com base em dados
de sensores e histérico de quebras. O objetivo geral foi prever possiveis falhas e adquirir um
modelo de manutencdo preditiva para reduzir paradas indesejadas nas maquinas GE LX 1.5
T. Para alcancar esse objetivo, foram estabelecidos objetivos especificos, incluindo a coleta de
dados de sensores ¢ histoérico de quebras, tratamento de erros e formatagcado do banco de dados
e amostra, escolha do modelo ideal conforme a amostra de dados coletados e a validacao do
modelo com o banco de dados completo.

Durante o desenvolvimento do trabalho, foram destacadas as vantagens da regressao
logistica binaria como uma poderosa ferramenta estatistica para lidar com dados complexos e
variaveis multiplas. A importancia do uso de materiais adequados, como os banco de dados,
planilhas eletrdnicas e soffware estatistico, foi enfatizada na viabilizacdo da pesquisa.

As dificuldades encontradas incluiram a coleta de dados de sensores e histérico de
quebras, que exigiram visitas as clinicas com as maquinas, bem como a necessidade de ampliar
0 banco de dados, a fim de aumentar a confiabilidade do modelo.

Em relagdo a contribuicdo para a comunidade académica e profissional, este trabalho
propde um método eficaz de manutencao preditiva para maquinas de RM, que pode levar a
otimizacdo dos recursos e a maximizagao do tempo de operagdo das maquinas. A aplicacao
da regressao logistica binaria neste contexto oferece uma abordagem para prevenir paradas
inesperadas e reduzir custos.O modelo foi validado em compara¢cao com outros modelos e por
meio de experimentos utilizando dados simulados, porém condizentes com a realidade.

Para estudos futuros, recomenda-se a expansao da base de dados, coletando informa-
¢bes mais abrangentes sobre falhas em maquinas do mesmo modelo GE em uma variedade de
condigdes. Isso contribuiria significativamente para fortalecer a confiabilidade do método. Além
disso, para pesquisas posteriores, seria valioso ampliar as medi¢cdes dos sensores para englo-
bar todo 0 equipamento, incluindo varidveis como a tensao de entrada e a corrente de entrada,
além do escopo atual da andlise, que se limita a criogenia.
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