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RESUMO

Este estudo aborda a manutenção preditiva para prever falhas em motores de aeronaves,

empregando os métodos de redes neurais como a Recurrent Neural Network (RNN), Bi-

directional Recurrent Neural Networks (BRNN), Long short-term memory (LSTM), Extreme

Gradient Boosting (XGBoost) e Gated Recurrent Unit (GRU). O trabalho é justificado pela

necessidade crucial de manter motores em excelentes condições para assegurar a segurança

dos passageiros e diminuir os gastos de manutenção. O objetivo fundamental é desenvolver

modelos que, afundando-se no histórico de ciclos e dados sensoriais, possam prever se um

motor falhará dentro de um ciclo específico, fazendo assim uma comparação entre métodos

e avaliando qual é o melhor para essa aplicação. A metodologia abrange a importação de

bibliotecas, o carregamento e pré-processamento do conjunto de dados, a geração da variável

alvo de classificação, a normalização dos dados e análise exploratória dos dados (AED).

Foram construídos e avaliados diversos modelos de RNN, incluindo RNN simples com uma

e 25 características, além de um modelo bidirecional com 25 características. Posteriormente,

os modelos LSTM, XGBOOST e GRU foram implementados. Os resultados mostram que os

modelos de RNN mais complexos, com todas as 25 características, atingiram melhor precisão

e métricas de avaliação comparados aos modelos mais simples. A conclusão ressalta a melhor

precisão do modelo LSTMs para essa aplicação, sendo mais adequado na manutenção de

aeronaves para evitar reparos dispendiosos ou substituições desnecessárias, contribuindo

significativamente para a segurança e eficiência das operações de manutenção.

Palavras-chave: manutenção preditiva; redes neurais recorrentes; lstm; falhas em motores;

comparação entre métodos.



ABSTRACT

This study addresses predictive maintenance to predict aircraft engine failures, employing neural

network methods such as Recurrent Neural Network (RNN), Bidirectional Recurrent Neural

Networks (BRNN), Long short-term memory (LSTM), Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

and Gated Recurrent Unit (GRU). The work is justified by the crucial need to keep engines

running excellent conditions to ensure passenger safety and reduce maintenance expenses.

The fundamental objective is to develop models that, By delving into cycle history and sensory

data, they can predict whether a motor will fail within a specific cycle, thus making a compa-

rison between methods and evaluating which is best for that application. The methodology

covers importing libraries, loading and pre-processing the dataset, generating of the target

variable for classification, data normalization and exploratory data analysis (EDA). Several

RNN models were built and evaluated, including a simple RNN with one and 25 features, as

well as a bidirectional model with 25 features. Subsequently, the LSTM, XGBOOST and GRU

models were implemented. The results show that the more complex RNN models, with all 25

features, achieved better accuracy and evaluation metrics compared to the simpler models.

The conclusion highlights the better accuracy of the LSTMs model for this application, being

more suitable in aircraft maintenance to avoid costly repairs or unnecessary replacements,

significantly contributing to the safety and efficiency of maintenance operations.

Keywords: predictive maintenance; recurrent neural networks; lstm; engine failures; comparison

between methods.
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1 INTRODUÇÃO

Para manter a segurança e eficácia das operações aéreas, a aviação comercial bra-

sileira enfrenta desafios constantes, principalmente em relação à manutenção de aeronaves.

Conforme dados do Centro de Investigação e Prevenção de Acidentes Aeronáuticos (CENIPA),

o Brasil registrou um acidente aéreo a cada dois dias nos últimos dez anos, entre janeiro de

2012 e abril de 2023, foram registrados 1.878 acidentes com helicópteros, aviões, ultraleves,

planadores, hidroaviões e trikes. Dessa forma, a manutenção aeronáutica foi reconhecida como

um dos elementos contribuidores consideráveis.

1.1 Considerações iniciais

A aviação comercial brasileira representa um setor crucial para a conectividade nacional

e internacional, desempenhando um papel fundamental no transporte de passageiros e carga.

Contudo, a segurança operacional continua sendo uma prioridade constante, especialmente

diante dos desafios complexos associados à manutenção de aeronaves.Isso sublinha a impor-

tância crítica de uma cultura de segurança robusta na aviação, onde práticas de manutenção

preventiva desempenham um papel vital na prevenção de falhas mecânicas e incidentes como

o acidente com a aeronave Cessna modelo 172 em 2016 e a aeronave modelo Bell 206B em

2019.

Dessa forma, este estudo usa os dados fornecidos pela NASA (National Aeronautics

and Space Administration) Open Data Portal (NASA, 2025) para fazer o treinamento das Redes

Neurais, se utilizando dos dados de treinamento, validação e de teste. Também é utilizado o

artigo Damage Propagation Modeling for Aircraft Engine Run-to-Failure Simulation (SAXENA et

al., 2008) que descreve como a propagação de danos pode ser modelada dentro dos módulos

de motores de turbina a gás de aeronaves, nas quais as superfícies de resposta de todos os

sensores são geradas por meio de um modelo de simulação termodinâmica para o motor como

uma função de variações de fluxo e eficiência dos módulos de interesse.

1.2 Objetivos

Este trabalho visa desenvolver e comparar modelos de redes neurais para a previsão de

falhas em motores de turbina a gás de aeronaves.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver modelos de redes neurais para previsão de falhas em motores de turbina a

gás de aeronaves, utilizando dados disponibilizados pela Nasa Open Portal Data.
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1.2.2 Objetivos específicos

Realizar uma revisão detalhada da literatura sobre técnicas de aprendizado de máquina,

focando em redes neurais utilizadas.

Coletar e preparar dados, garantindo que os dados estejam prontos para serem analisa-

dos.

Implementar modelos de redes neurais, incluindo as Recurrent Neural Network (RNN) e

redes de memória de longo prazo (LSTMs e GRU), utilizando a linguagem Python e bibliotecas

especializadas.

Treinar e otimizar os modelos desenvolvidos utilizando dados históricos, visando maxi-

mizar a precisão na previsão de falhas e minimizar falsos positivos.

Avaliar o desempenho dos modelos através de métricas adequadas, como precisão,

recall e F1-score, comparando com métodos.

1.3 Justificativa

Este trabalho se fundamenta na necessidade de melhorar a segurança e a eficiência na

manutenção de aeronaves, por meio de aplicação de técnicas avançadas de aprendizado de

máquina, especificamente redes neurais, para previsão e diagnóstico de falhas nos componen-

tes das aeronaves, como os desenvolvidos por (PERINGAL; MOHIUDDIN; HASSAN, 2024) e

(HASIB et al., 2023).

Historicamente, a manutenção preventiva e corretiva de aeronaves é de extrema impor-

tância nas operações de transporte aéreo, afetando diretamente a segurança operacional e a

confiabilidade das aeronaves. As redes neurais, especialmente as Recurrent Neural Network

(RNN) e as Long short-term memory (LSTM), trazem ferramentas promissoras para resolver

problemas complexos de séries temporais e dados sequenciais, como os mostrados pelos tra-

balhos de (THAKKAR; CHAOUI, 2022) e (BOUJAMZA; ELHAQ, 2024), que utilizaram redes

neurais para a predição de falhas em aeronaves.

Do ponto de vista teórico, este estudo pretende explorar metodologias de aprendizado

de máquina, especialmente na implementação de redes neurais em Python. Python é notoria-

mente reconhecido como uma das linguagens mais eficientes e flexíveis para desenvolvimento

de modelos de inteligência artificial, graças às suas vastas bibliotecas especializadas como Ten-

sorFlow, Keras e PyTorch, que simplificam a implementação e treinamento de redes neurais.

Este trabalho busca contribuir na implementação prática de modelos de redes neurais e

comparação entre eles, para a previsão de falhas em componentes, utilizando dados simulados

do motor a jato CMAPSS disponibilizados pela Nasa Open Portal Data (NASA, 2025).
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1.4 Estrutura do trabalho

A estrutura do trabalho contém uma relação dos capítulos e uma descrição sucinta do

que cada um deles contém. Esta seção fornece uma visão geral do trabalho no sentido da sua

estrutura em capítulos.

1.4.1 Primeiro capítulo

No primeiro capítulo, será feita uma introdução ao tema do trabalho, trazendo uma re-

trospectiva histórica, a justificativa, a base teórica utilizada e os objetivos do estudo.

1.4.2 Segundo capítulo

No segundo capítulo, será apresentado o embasamento teórico do trabalho, detalhando

a origem dos dados utilizados, uma introdução às redes neurais implementadas e a descrição

das métricas de avaliação adotadas.

1.4.3 Terceiro capítulo

No terceiro capítulo, referente a materiais e métodos, serão descritas as ferramentas

utilizadas no desenvolvimento do trabalho e a fonte dos dados de treinamento. Além disso,

serão apresentados os métodos de redes neurais implementados.

1.4.4 Quarto capítulo

No quarto capítulo, serão expostos os resultados e gráficos obtidos para cada método

implementado, com a devida discussão sobre o desempenho de cada um.

1.4.5 Quinto capítulo

Por fim, na conclusão, será realizada uma retrospectiva dos modelos empregados, des-

tacando os métodos e métricas de avaliação utilizados, assim como a comparação entre o me-

lhor e o pior desempenho. Além disso, serão sugeridas direções para estudos futuros, visando

o aprimoramento e a expansão deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Nesta seção, será realizada uma revisão de literatura sobre técnicas de aprendizado de

máquina aplicadas à manutenção preditiva de aeronaves, com foco específico em artigos que

tragam um embasamento teórico para o desenvolvimento do trabalho.

2.1 Fundamentos de Aprendizado de Máquina em Redes Neurais Aplicadas à Manuten-

ção Preditiva

Os fundamentos teóricos do aprendizado de máquina são os conceitos essenciais, como

classificação, regressão e clusterização, destacando técnicas como árvores de decisão, máqui-

nas de vetores de suporte (SVM) e redes neurais artificiais. A ênfase será na compreensão

de como essas técnicas são adaptadas para lidar com dados complexos e multidimensionais

gerados por sistemas de monitoramento de aeronaves. Será concentrada a revisão nas redes

neurais, que desempenham um papel importante para evolução da manutenção preditiva, sendo

abordadas as principais arquiteturas, como Recurrent Neural Network (RNNs) e suas variantes

avançadas como Long Short-Term Memory (LSTM).

Para compreender como a propagação de danos pode ser modelada dentro dos módulos

de motores de turbina a gás de aeronaves, foi utilizado o artigo Damage Propagation Modeling

for Aircraft Engine Run-to-Failure Simulation (SAXENA et al., 2008).

O diagrama da turbina da Figura 1 nos mostra os principais elementos do modelo da

turbinas e o fluxograma da Figura 2 mostra como várias sub-rotinas são montadas na simulação.

Figura 1 – Turbina a gás

Fonte: Saxena et al. (2008).
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Figura 2 – Layout da turbina

Fonte: Saxena et al. (2008).

A tabela 1 mostra as saídas que incluem várias superfícies de resposta do sensor. Tendo

ao todo 21 variáveis de 58 saídas diferentes, disponíveis no modelo que foi usado no estudo de

(SAXENA et al., 2008).

Tabela 1 – Descrição das Variáveis e Unidades

Símbolo Descrição Unidade
T2 Temperatura total na entrada do Fan °F
T24 Temperatura total na saída do LPC °F
T30 Temperatura total na saída do HPC °F
T50 Temperatura total na saída do LPT °F
P2 Pressão na entrada do Fan Psi
P15 Pressão total no duto de derivação Psi
P30 Pressão total na saída do HPC Psi
Nf Velocidade física do Fan RPM
Nc Velocidade física do núcleo RPM
epr Relação de pressão do motor (P50/P2) –

Ps30 Pressão estática na saída do HPC Psi
phi Proporção do fluxo de combustível para Ps30 pps/Psi
NRf Velocidade do Fan corrigido rpm
NRc Velocidade do núcleo corrigido rpm
BPR Taxa de derivação –
farB Relação combustível-ar do burner –

htBleed Entalpia de Sangria –
Nf_dmd Velocidade do fan demandada rpm

PCNfR_dmd Velocidade do fan demandada corrigida rpm
W31 Sangria do líquido de arrefecimento do HPT Lbm/s
W32 Sangria do líquido de arrefecimento do LPT Lbm/s

Fonte: Adaptado de Saxena et al. (2008).
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2.2 Recurrent Neural Network

Uma Recurrent Neural Network (RNN) é um tipo de rede neural projetada para trabalhar

com dados sequenciais, como textos e séries temporais. As RNNs possuem conexões recorren-

tes que permitem que informações de estados anteriores influenciem o processamento atual,

diferentemente das redes neurais tradicionais, que processam cada entrada de forma indepen-

dente. Esse tipo de arquitetura é mais indicado para tarefas onde o contexto é essencial, como

tradução automática e reconhecimento de fala. De acordo com (OLAH, 2025), o mecanismo

que possibilita essa recorrência é um loop interno que alimenta a saída de um neurônio de volta

como entrada para o próximo passo de tempo.

Figura 3 – Rede neural recorrente

Fonte: Olah (2025).

2.3 Bidirectional Recurrent Neural Networks

Uma Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN) é uma derivação das RNNs tra-

dicionais que processa os dados em duas direções. Nas BRNN, a camada de saída recebe

informações das duas camadas ocultas, permitindo acessar o contexto em ambas as direções

(WöLLMER et al., 2013). Isso é feito pelo uso de duas camadas recorrentes independentes,

uma para cada direção, sendo combinadas na saída para produzir uma representação mais

rica do contexto. Esse mecanismo é especialmente útil em tarefas onde o significado de um

elemento depende tanto do que veio antes quanto do que vem depois.
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Figura 4 – Rede neural recorrente bidirecional

Fonte: Olah (2025).

2.4 Long short-term memory (LSTM)

O problema do gradiente desaparecido (vanishing gradient) ocorre quando os compo-

nentes de longo prazo tendem rapidamente a um valor próximo de zero, tornando difícil para o

modelo aprender correlações entre eventos que estão distantes no tempo (PASCANU; MIKO-

LOV; BENGIO, 2013). Isso faz com que as camadas iniciais da rede aprendam muito lentamente

ou praticamente parem de aprender. Esse fenômeno traz ploblemas e dificulta o aprendizado

de dependências de longo prazo (long-term dependencies), que são relações entre elementos

de uma sequência que estão distantes um do outro. Como isso as RNNs simples possuem pro-

blemas para capturar informações relevantes em séries temporais longas ou textos complexos,

limitando o seu desempenho em algumas aplicações.

Figura 5 – Vanishing Gradient

Fonte: Olah (2025).
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Figura 6 – Long-term dependencies

Fonte: Olah (2025).

Para solucionar esse problema, foram desenvolvidas arquiteturas como as Long Short-

Term Memory (LSTM). As redes LSTM podem armazenar informações em células de memória

por mais tempo e ajustar a quantidade de contexto necessária para melhorar o desempenho

em tarefas de regressão ou classificação (WöLLMER et al., 2013). Cada célula LSTM possui

três portas de controle: porta de entrada, que decide quais novas informações devem ser ar-

mazenadas; porta de esquecimento, que determina quais informações anteriores devem ser

descartadas; e porta de saída, que regula quais informações serão usadas para calcular a

saída. Essa estrutura mantém o fluxo do gradiente estável durante o treinamento, permitindo

que a rede aprenda relações de longo prazo sem sofrer com o desaparecimento do gradiente.

Figura 7 – Módulo na lstm

Fonte: Olah (2025).

Figura 8 – Operações

Fonte: Olah (2025).



23

2.5 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting é um algoritmo baseado em árvores de decisão que se

destaca por sua eficiência e alto desempenho em diversas aplicações. Diferente das RNNs e

das LSTMs, que são modelos sequenciais projetados para capturar dependências temporais, o

XGBoost é da classe dos modelos de boosting, onde múltiplas árvores de decisão são treinadas

de forma sequencial para corrigir os erros das árvores anteriores.

O mecanismo central do XGBoost é o Gradient Boosting, que constrói árvores de forma

iterativa, minimizando o erro predefinido, como o erro quadrático para regressão ou a entropia

para classificação. O uso de computação paralela e distribuída acelera o processo de aprendi-

zado, permitindo uma exploração mais rápida dos modelos e melhorando seu desempenho em

grandes volumes de dados (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.6 Gated Recurrent Unit (GRU)

O Gated Recurrent Units é uma variação das LSTMs introduzido por (CHO et al., 2014)

que simplifica a estrutura dos mecanismos de controle, mantendo sua capacidade de capturar

dependências de longo prazo e diminuindo o problema do desaparecimento do gradiente. Di-

ferente das LSTMs, que possuem três portas de controle (entrada, esquecimento e saída), o

GRU utiliza apenas duas portas principais: a porta de atualização, que controla a quantidade

de nova informação a ser armazenada, e a porta de reset, que decide quanto da informação

anterior deve ser esquecida.

Essa simplificação diminui o número de parâmetros e, consequentemente, torna o trei-

namento mais rápido em comparação com as LSTMs, sem comprometer significativamente o

desempenho em muitas tarefas. Além disso, como as GRUs não possuem uma célula de me-

mória separada, a informação é armazenada diretamente no estado oculto, o que pode facilitar

o aprendizado em alguns contextos onde há restrições de tempo de treinamento ou quando um

modelo mais simples é desejado.

Figura 9 – Gated recurrent unit

Fonte: Olah (2025).
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2.7 Conceitos de treinamento, validação e teste

2.7.1 Treinamento

O treinamento é a fase em que a rede neural recorrente faz o ajuste de seus pesos e

parâmetros para aprender padrões a partir dos dados fornecidos. Isso ocorre através da retro-

propagação do erro e do otimizador. Durante essa etapa, a rede recebe entradas e ajusta seus

pesos com base na minimização de uma função de perda, como o erro quadrático médio (MSE)

ou a entropia cruzada.

2.7.2 Validação

A validação é usada para monitorar o desempenho do modelo durante o treinamento. Um

conjunto de dados separado, chamado de conjunto de validação, é usado para avaliar como a

rede generaliza para dados que não foram vistos durante o ajuste dos pesos. O objetivo é evitar

problemas como o overfitting. Durante o treinamento, métricas como acurácia, perda e erro são

avaliadas periodicamente no conjunto de validação, e ajustes como regularização e parâmetros

da rede podem ser feitos para melhorar o desempenho.

2.7.3 Teste

A fase de teste ocorre após o fim do treinamento, onde a rede é avaliada com um novo

conjunto de dados (conjunto de teste) que não foi utilizado nem no treinamento nem na valida-

ção. O objetivo é medir a capacidade real de generalização da rede para dados nunca antes

vistos. Esse processo fornece métricas finais, como precisão, recall, F1-score.

2.8 Interpretação dos resultados

2.8.1 Precisão

Mede a proporção de predições positivas que estão corretas.

Fórmula:

Precisão =
Verdadeiros Positivos (VP)

Verdadeiros Positivos (VP) + Falsos Positivos (FP)
(1)

Interpretação: Alta precisão significa que o modelo comete poucos erros ao classificar

exemplos positivos.
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2.8.2 Recall

Mede a proporção de exemplos positivos que foram identificados corretamente pelo mo-

delo.

Fórmula:

Recall =
Verdadeiros Positivos (VP)

Verdadeiros Positivos (VP) + Falsos Positivos (FP)
(2)

Interpretação: Alto recall significa que o modelo consegue identificar a maioria dos exem-

plos positivos.

2.8.3 F1-Score

Média harmônica entre Precisão e Recall, oferecendo um equilíbrio entre ambos.

Fórmula:

F1-Score = 2 ·
Precisao · Recall

Precisao + Recall
(3)

Interpretação: É útil quando há um trade-off entre precisão e recall, sendo mais relevante

em cenários de classes desbalanceadas.

2.9 Capacidade de Captura de Contexto de Longo Prazo

2.9.1 RNN Simples

Tem dificuldade em capturar dependências de longo prazo devido ao problema do gra-

diente que desaparece ou explode, como apresentado na figura 6.

2.9.2 RNN com 25 características

Aumenta a capacidade de capturar dependências de médio prazo, pois possui mais

recursos para aprender representações mais complexas.

2.9.3 BRNN

Melhora a compreensão do contexto ao processar a sequência de entrada tanto no sen-

tido direto quanto reverso, capturando dependências em ambas as direções.
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2.9.4 LSTM

É projetado especificamente para lidar com dependências de longo prazo, usando uni-

dades de memória que podem armazenar informações ao longo de toda a sequência.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

Para o desenvolvimento do trabalho iniciaremos com as ferramentas utilizadas, posteri-

ormente a implementação dos métodos de redes neurais.

3.1 Materiais

Para a implementação dos métodos de redes neurais, foi utilizado um notebook em

Python na plataforma Kaggle, que permitiu a execução dos métodos. O ambiente do Kaggle foi

escolhido devido à sua compatibilidade com bibliotecas de aprendizado de máquina.

O presente trabalho utilizou como uma de suas bases o notebook desenvolvido dispo-

nível no repositório do GitHub, que aborda conceitos fundamentais de aprendizado profundo

aplicados à manutenção preditiva (HUNT, 2023). Este estudo usa os dados fornecidos pela

NASA (National Aeronautics and Space Administration) Open Data Portal (NASA, 2025) para

fazer o treinamento das Redes Neurais, utilizando-se dos dados de treinamento, validação e

de teste. Também é utilizado o artigo Damage Propagation Modeling for Aircraft Engine Run-to-

Failure Simulation (SAXENA et al., 2008) que descreve como a propagação de danos pode ser

modelada dentro dos módulos de motores de turbina a gás de aeronaves.

3.2 Métodos

Para a implementação dos métodos de redes neurais recorrentes, o desenvolvimento foi

separado por etapas, sendo elas: import das bibliotecas, carregamento dos dados, tratamento

dos dados, representação dos dados, geração da sequência de imput e a implementação dos

métodos de RNN.
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3.2.1 Importar as bibliotecas

Listagem 1 – Import das bibiotecas

1 from t enso r f l ow import keras
2
3 import pandas as pd
4
5 import numpy as np
6
7 import m a t p l o t l i b . pyp lo t as p l t
8
9 import os

10
11 import seaborn as sns
12
13 from sk learn import preprocessing
14
15 from sk learn . met r i cs import confus ion_matr ix , reca l l _sco re , p rec is ion_score
16
17 from t enso r f l ow . keras . models import Sequent ia l , load_model
18
19 from t enso r f l ow . keras . l aye rs import Dense , Dropout , SimpleRNN , LSTM, GRU
20
21 import xgboost as xgb
22 from sk learn . met r i cs import accuracy_score , prec is ion_score , reca l l _sco re ,
23 f1_score , roc_auc_score , confus ion_mat r ix
24
25 import m a t p l o t l i b . pyp lo t as p l t
26 from sk learn . model_select ion import t r a i n _ t e s t _ s p l i t
27
28 np . random . seed (1234)
29
30 PYTHONHASHSEED = 0

Fonte: Autoria própria (2025).
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3.2.2 Carregar o conjunto de dados

Listagem 2 – Carregar dados

1 # Dados de tre inamento onde o u l t imo c i c l o e o ponto de fa l ha dos motores

2 t r a i n _ d f = pd . read_csv ( ’ / kaggle / i npu t / pred −maintanance −data / PM_train . t x t ’ ,
3 sep=" " , header=None )
4
5 # Dados de tes te onde o ponto de fa l ha nao e fo rnec ido para os motores

6 t e s t _ d f = pd . read_csv ( ’ / kaggle / i npu t / pred −maintanance −data / PM_test . t x t ’ ,
7 sep=" " , header=None )
8
9 t r a i n _ d f . head (100)

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 10 – Dados carregados

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 3 – Ajuste do dados

1 t r a i n _ d f . dropna ( ax is =1 , inp lace=True )
2
3 t e s t _ d f . dropna ( ax is =1 , inp lace=True )
4
5 pr in t ( len ( t r a i n _ d f ) )
6
7 pr in t ( len ( t e s t _ d f ) )
8
9 cols_names = [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ , ’ s e t t i n g 1 ’ , ’ s e t t i n g 2 ’ , ’ s e t t i n g 3 ’ , ’ s1 ’ , ’ s2 ’ ,

10 ’ s3 ’ , ’ s4 ’ , ’ s5 ’ , ’ s6 ’ , ’ s7 ’ , ’ s8 ’ , ’ s9 ’ , ’ s10 ’ , ’ s11 ’ , ’ s12 ’ , ’ s13 ’ , ’ s14 ’ ,
11 ’ s15 ’ , ’ s16 ’ , ’ s17 ’ , ’ s18 ’ , ’ s19 ’ , ’ s20 ’ , ’ s21 ’ ]
12
13 t r a i n _ d f . columns = cols_names
14
15 t e s t _ d f . columns = cols_names
16
17 t r a i n _ d f . head ( 2 )

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 11 – Data frame

Fonte: Autoria própria (2025).

Listagem 4 – Dados de referência

1 # Carrega os dados verdadei ros de tes te , que i n d i c a os c i c l o s u t e i s res tan tes

2 para os motores
3
4 t r u t h _ d f = pd . read_csv ( ’ / kaggle / i npu t / pred −maintanance −data / PM_truth . t x t ’ ,
5 sep=" " , header=None )
6
7 # Remove a coluna NAN

8 t r u t h _ d f . dropna ( ax is =1 , inp lace=True )
9

10 t r u t h _ d f . head ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 12 – Primeiras linhas dos dados de referência

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.3 Tratamento dos dados

A normalização dos dados é de extrema importância no tratamento de dados, espe-

cialmente em aprendizado de máquina. O objetivo da normalização é ajustar os valores das

variáveis para que todos estejam dentro de um intervalo comum, geralmente entre 0 e 1. Isso é

feito para que todas as variáveis contribuam de maneira equitativa para os modelos de apren-

dizado, evitando que variáveis com maiores magnitudes dominem o processo de otimização. A

técnica MinMaxScaler é uma abordagem comum para a tarefa, onde os valores são escalados

com base nos valores mínimos e máximos das variáveis.

A organização dos dados em matrizes é necessária para o uso em modelos de Re-

current Neural Network (RNN), que são especialmente eficazes para dados sequenciais. Para

isso, os dados são organizados em sequências de um número fixo de passos de tempo, onde

cada sequência é uma sub-matriz que representa uma série temporal de características. A de-

finição do comprimento da sequência é uma decisão importante e afeta significativamente o

desempenho do modelo. Essa transformação permite que o modelo capture padrões temporais

e relacionamentos entre os dados de diferentes momentos no tempo.

Por fim, a combinação da normalização e da organização dos dados em matrizes pre-

para os dados para o aprendizado de máquina. A normalização garante que as variáveis sejam

processadas de forma homogênea, enquanto a organização em sequências permite que os mo-

delos de RNN explorem as dependências temporais nos dados. Esse processo de preparação é

fundamental para a precisão e a eficiência de modelos preditivos, tornando-os capazes de fazer

previsões mais confiáveis e robustas em aplicações práticas.
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Listagem 5 – Gerando a variável alvo

1 # Espec i f i ca quais colunas devem ser consideradas durante a c l a s s i f i c a c a o

2 usando o parametro .
3 t r a i n _ d f . so r t_va lues ( [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ ] , i np lace=True )
4
5 t e s t _ d f . so r t_va lues ( [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ ] , i np lace=True )
6
7 # E x t r a i o numero maximo de c i c l o s para cada ID de mecanismo .

8 r u l = pd . DataFrame ( t r a i n _ d f . groupby ( ’ i d ’ ) [ ’ cyc le ’ ] . max ( ) ) . rese t_ index ( )
9

10 # Nomeia as colunas e mescla com os dados de tre inamento .

11 r u l . columns = [ ’ i d ’ , ’max ’ ]
12
13 t r a i n _ d f = t r a i n _ d f . merge ( ru l , on =[ ’ i d ’ ] , how= ’ l e f t ’ )
14
15 # Subt ra ia o c i c l o a tua l do maximo ( numero maximo de c i c l o s ) para c a l c u l a r a

16 v ida u t i l r es tan te .
17 t r a i n _ d f [ ’RUL ’ ] = t r a i n _ d f [ ’max ’ ] − t r a i n _ d f [ ’ cyc le ’ ]
18
19 #O RUL e ca lcu lado para cada i d .

20 t r a i n _ d f [ [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ , ’max ’ , ’RUL ’ ] ] . head ( )
21
22 # Ret i rando o "max " .

23 t r a i n _ d f . drop ( ’max ’ , ax is =1 , inp lace=True )
24
25 # Cr ia uma e t i que ta que i n d i c a se um motor i r a f a l h a r dentro de w1 c i c l o s .

26 w1 = 30
27 t r a i n _ d f [ ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] = np . where ( t r a i n _ d f [ ’RUL ’ ] <= w1, 1 , 0 )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 6 – Normalizando o dataset de treinamento

1 # Cr ia um recurso separado para o v a lo r normal izado da coluna do c i c l o .

2 t r a i n _ d f [ ’ cycle_norm ’ ] = t r a i n _ d f [ ’ cyc le ’ ]
3
4 # Usando a funcao de d i fe renca , e x c l u i essas colunas do processo de

5 normal izacao .
6 co ls_normal ize = t r a i n _ d f . columns . d i f f e r e n c e ( [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ , ’RUL ’ ,
7 ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] )
8
9 # MinMax normal izacao (0 ate 1) dos dados do sensor

10 min_max_scaler = preprocessing . MinMaxScaler ( )
11
12 norm_t ra in_df = pd . DataFrame ( min_max_scaler . f i t _ t r a n s f o r m (
13 t r a i n _ d f [ co ls_normal ize ] ) ,
14 columns=cols_normal ize ,
15 index= t r a i n _ d f . index )
16
17 # Junta os dados normal izados e nao normal izados .

18 j o i n _ d f = t r a i n _ d f [ [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ , ’RUL ’ , ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] ] . j o i n (
19 norm_t ra in_df )
20
21 t r a i n _ d f = j o i n _ d f . re index ( columns = t r a i n _ d f . columns )
22
23 t r a i n _ d f . head ( )

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 13 – Dados de treinamento normalizados

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 7 – Normalizando o dataset de teste

1 # Normalizacao MinMax ( de 0 a 1)

2 t e s t _ d f [ ’ cycle_norm ’ ] = t e s t _ d f [ ’ cyc le ’ ]
3
4 # Normalizacao MinMax (0 a 1) apenas dos dados do sensor

5 norm_test_df = pd . DataFrame ( min_max_scaler . t rans form ( t e s t _ d f [ co ls_normal ize ] ) ,
6 columns=cols_normal ize ,
7 index= t e s t _ d f . index )
8
9 # Junta os dados normal izados e nao normal izados . ( nao contem ’RUL ’ e

10 ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ )
11 t e s t _ j o i n _ d f = t e s t _ d f [ t e s t _ d f . columns . d i f f e r e n c e ( co ls_normal ize ) ] . j o i n (
12 norm_test_df )
13
14 t e s t _ d f = t e s t _ j o i n _ d f . re index ( columns = t e s t _ d f . columns )
15
16 t e s t _ d f = t e s t _ d f . rese t_ index ( drop=True )
17
18 # Vamos c a l c u l a r o RUL t o t a l somando os c i c l o s maximos fo rnec idos no conjunto

19 de tes te e o RUL a d i c i o n a l da verdade basica .
20 r u l = pd . DataFrame ( t e s t _ d f . groupby ( ’ i d ’ ) [ ’ cyc le ’ ] . max ( ) ) . rese t_ index ( )
21
22 r u l . columns = [ ’ i d ’ , ’max ’ ]
23
24 t r u t h _ d f . columns = [ ’ a d d i t i o n a l _ r u l ’ ]
25
26 # O respec t i vo i d pode ser ob t ido adic ionando 1 ao ind ice , j a que o i n d i c e

27 comeca em 0.
28 t r u t h _ d f [ ’ i d ’ ] = t r u t h _ d f . index + 1
29
30 # Adic iona os c i c l o s maximos fo rnec idos no conjunto de tes te e a RUL

31 a d i c i o n a l fo rnec ida no DataFrame de verdade basica .
32 t r u t h _ d f [ ’max ’ ] = r u l [ ’max ’ ] + t r u t h _ d f [ ’ a d d i t i o n a l _ r u l ’ ]
33
34 t r u t h _ d f . drop ( ’ a d d i t i o n a l _ r u l ’ , ax is =1 , inp lace=True )
35
36 # Gera o RUL para os dados de tes te .

37 t e s t _ d f = t e s t _ d f . merge ( t r u t h _ d f , on =[ ’ i d ’ ] , how= ’ l e f t ’ )
38
39 t e s t _ d f [ ’RUL ’ ] = t e s t _ d f [ ’max ’ ] − t e s t _ d f [ ’ cyc le ’ ]
40
41 t e s t _ d f . drop ( ’max ’ , ax is =1 , inp lace=True )
42
43 # Gera as colunas de r o t u l o w0 e w1 para os dados de tes te .

44 t e s t _ d f [ ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] = np . where ( t e s t _ d f [ ’RUL ’ ] <= w1, 1 , 0 )
45
46 t e s t _ d f . head ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 14 – Dados de teste normalizados

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.4 Representação dos dados

Na representação dos dados podemos ver como eles se comportam ao longo do tempo,

assim, podemos ter uma melhor ideia de como implementar o métodos de redes neurais recor-

rentes.

Listagem 8 – Visualização para a turbina com id=1

1 sensor_cols = cols_names [ 5 : ]
2
3 t r a i n _ d f [ t r a i n _ d f . id ==1] [ sensor_cols ] . p l o t ( f i g s i z e =(20 , 8 ) )

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 15 – Dados de teste normalizados

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.5 Gerando a sequência de input

Essa parte tem como objetivo preparar os dados para treinar os modelos de redes

neurais, estruturando-os em sequências temporais para análise preditiva. Para isso, ele gera

sequências de entrada e rótulos de saída a partir de um conjunto de dados contendo medições

de sensores associadas a diferentes IDs de mecanismo. Esse processo é essencial para per-

mitir que um modelo de aprendizado de máquina, como uma Recurrent Neural Network (RNN),
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LSTM ou GRU, possa aprender padrões temporais nos dados de sensores e prever falhas futu-

ras nos mecanismos analisados.

Listagem 9 – Gerando a sequência de imput

1 # O comprimento da sequencia a ser usado para prev isoes sequence_length = 50

2
3 # Funcao para gerar sequencias ( amostras , i n t e r v a l o s de tempo , recursos ) para

4 um ID de mecanismo e s p e c i f i c o
5
6 def sequence_generator ( fea tu re_d f , seq_length , seq_cols ) :
7 fea tu re_a r ray = fea tu re_d f [ seq_cols ] . values
8 num_elements = fea tu re_a r ray . shape [ 0 ]
9

10 # Queremos gerar sequencias de 50 passos de tempo por vez .

11 # Portanto , i te raremos sobre dois conjuntos de ind i ces : (0 ,142 ) , (50 ,192 ) .

12 # Por exemplo , id1 tem 192 l i n h a s e seu sequence_length e i g u a l a 50.

13 # 0 50 −> Da l i n h a 0 ate 50

14 # 1 51 −> Da l i n h a 1 ate 51

15 # 2 52 −> Da l i n h a 2 ate 52

16 # . . .

17 # 141 191 −> Da l i n h a 111 ate 191

18 # Loop para gerar sequencias a p a r t i r da mat r i z de c a r a c t e r i s t i c a s

19 for s t a r t , stop in zip ( range (0 , num_elements−seq_length ) , range ( seq_length ,
20 num_elements ) ) :
21 y i e l d fea tu re_a r ray [ s t a r t : stop , ]
22
23 # Gera sequencias para cada ID de mecanismo .

24 # unique ( ) re to rna todos os IDs exc lus ivos em uma l i s t a .

25
26 seq_gen = ( l i s t ( sequence_generator ( t r a i n _ d f [ t r a i n _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] ,
27 sequence_length , [ " s2 " ] ) ) # Pegamos apenas a c a r a c t e r i s t i c a ( s2 ) .

28 for id in t r a i n _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) )
29
30 # Concatena as sequencias de d i f e r e n t e s IDs de mecanismos em uma mat r i z e

31 converte em uma mat r i z NumPy
32 # [ (142 , 50 , 25) , . . . ] −−> [ ( n t o t a l , 50 , 2 5 ) ] .

33 # p r i n t ( l i s t ( seq_gen ) )

34 seq_set = np . concatenate ( l i s t ( seq_gen ) ) . astype ( np . f l o a t 3 2 )
35
36 seq_set . shape
37 # Funcao para gerar r o t u l o s :

38 def l abe l_genera to r ( l abe l_d f , seq_length , l a b e l ) :
39 # Essa funcao i r a r e t o r n a r :

40 # [ [ 1 ]

41 # [ 4 ]

42 # [ 1 ]

43 # [ 5 ]

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 10 – Gerando a sequência de input

1 # [ 9 ]

2 # . . .

3 # [ 2 0 0 ] ]

4 # Converte os r o t u l o s em uma mat r i z NumPy 2D.

5
6 labe l_a r ray = l a b e l _ d f [ l a b e l ] . values
7 num_elements = labe l_a r ray . shape [ 0 ]
8
9 # Remova o pr ime i ro ro tu l o , po is a p r ime i ra prev isao sera o r o t u l o (

10 seq_length +1) .
11 return l abe l_a r ray [ seq_length : num_elements , : ]
12
13 # Gera r o t u l o s [ [ 1 4 2 , 1 ] , [121 , 1 ] , [ 3 ] ] −−> [1 , 2 , 3 ] ( n t o t a l , 1 ) .

14 label_gen = [ labe l_genera to r ( t r a i n _ d f [ t r a i n _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] , sequence_length ,
15 [ ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] )
16 for id in t r a i n _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) ]
17
18 la b e l _s e t = np . concatenate ( label_gen ) . astype ( np . f l o a t 3 2 )
19
20 la b e l _s e t . shape

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.6 Primeiro método RNN

Para a implementação do primeiro método, vamos separar o código em etapas, primeiro

definindo os parâmetros de treinamento e obtendo um sumário do modelo. Após isso, iniciamos

o treinamento e criamos as funções para plotar os gráficos de precisão, perda do modelo e

comparação do valor previsto vs valor real. Por fim, é feito a avaliação dos sets de treinamento

e teste, obtendo assim a performance do método aplicado.
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Listagem 11 – Parâmetros de treinamento

1 out_dim = la b e l _s e t . shape [ 1 ] # 1 r o t u l o / saida para uma sequencia .

2
3 features_dim = seq_set . shape [ 2 ] # Numero de c a r a c t e r i s t i c a s ( 1 )

4
5 pr in t ( " Features dimension : " , features_dim )
6 pr in t ( " Output dimension : " , out_dim )
7
8 RNN_fwd = Sequent ia l ( )
9

10 # Adic iona a unidade RNN.

11 RNN_fwd . add ( SimpleRNN (
12 input_shape =( sequence_length , features_dim ) ,
13 u n i t s =1 ,
14 return_sequences=False ) )
15
16 RNN_fwd . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
17
18 RNN_fwd . add ( Dense ( u n i t s =out_dim , a c t i v a t i o n = ’ sigmoid ’ ) )
19
20 # Compilar o modelo .

21 RNN_fwd . compile ( loss= ’ b inary_crossent ropy ’ , op t im i ze r = ’adam ’ , met r i cs =[
22 ’ accuracy ’ ] )
23
24 pr in t (RNN_fwd . summary ( ) )
25
26 # Def ine o caminho para sa l va r o modelo .

27 RNN_fwd_path = ’ / kaggle / working / RNN_fwd . h5 ’

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 16 – Saída do modelo

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 12 – Treinamento

1 import t ime
2
3 epochs = 300
4
5 batch_s ize = 200
6
7 s t a r t = t ime . t ime ( )
8
9 # Ajus te da rede

10 RNN_fwd_history = RNN_fwd . f i t ( seq_set , l abe l_se t , epochs=epochs ,
11 batch_s ize=batch_size , v a l i d a t i o n _ s p l i t =0.05 , verbose =2 ,
12 ca l l backs = [ keras . ca l l backs . Ear lyStopping ( moni tor= ’ va l_ loss ’ ,
13 min_del ta =0 , pat ience =10 , verbose =0 , mode= ’ min ’ ) ,
14 keras . ca l l backs . ModelCheckpoint ( RNN_fwd_path , moni tor=
15 ’ va l_ loss ’ , save_best_only=True , mode= ’ min ’ ,
16 verbose =0) ]
17 )
18
19 end = t ime . t ime ( )
20
21 pr in t ( " To ta l t ime taken f o r t r a i n i n g : " , " { : . 2 f } " . format ( ( end− s t a r t ) ) , " secs " )

Fonte: Autoria própria (2025).

Listagem 13 – Função para plotar o gráfico de precisão

1 # Funcao para t r a c a r a mudanca na prec isao do modelo nos conjuntos de

2 tre inamento e va l idacao
3 def plot_model_accuracy ( model_name_history , width = 10 , he igh t = 10 ) :
4
5 f ig_acc = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =( width , he igh t ) )
6
7 p l t . p l o t ( model_name_history . h i s t o r y [ ’ accuracy ’ ] )
8
9 p l t . p l o t ( model_name_history . h i s t o r y [ ’ va l_accuracy ’ ] )

10
11 p l t . t i t l e ( ’ model accuracy ’ )
12
13 p l t . y l a b e l ( ’ accuracy ’ )
14
15 p l t . x l a b e l ( ’ epoch ’ )
16
17 p l t . legend ( [ ’ t r a i n ’ , ’ va l ’ ] , l oc = ’ upper l e f t ’ )
18
19 p l t . show ( )
20
21 # Chamada da funcao

22 plot_model_accuracy ( RNN_fwd_history ,10 ,5 )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 14 – Função para plotar o gráfico de perda no treinamento

1 # Def in indo uma funcao para t r a c a r a mudanca na perda nos conjuntos de

2 tre inamento e va l idacao .
3 def p l o t _ t r a i n i n g _ c u r v e ( model_name_history , width = 10 , he igh t = 10 ) :
4 f i g_acc = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =( width , he igh t ) )
5
6 p l t . p l o t ( model_name_history . h i s t o r y [ ’ l oss ’ ] )
7
8 p l t . p l o t ( model_name_history . h i s t o r y [ ’ va l_ loss ’ ] )
9

10 p l t . t i t l e ( ’ model loss ’ )
11
12 p l t . y l a b e l ( ’ l oss ’ )
13
14 p l t . x l a b e l ( ’ epoch ’ )
15
16 p l t . legend ( [ ’ t r a i n ’ , ’ va l ’ ] , l oc = ’ upper l e f t ’ )
17
18 p l t . show ( )
19
20 # Chamando a funcao

21 p l o t _ t r a i n i n g _ c u r v e ( RNN_fwd_history ,10 ,5 )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 15 – Avaliação do set do treinamento

1 def analyze_model_on_tra in_set ( input_sequence_set , model_name ) :
2
3 # Metr icas de tre inamento

4 model_his tory_scores = model_name . eva luate ( input_sequence_set , l abe l_se t ,
5 verbose =1 , batch_s ize =50)
6 pr in t ( ’ T ra in Accurracy : { } ’ . format ( model_his tory_scores [ 1 ] ) )
7
8 # Fazendo prev isoes e calcu lando a mat r i z de confusao .

9 y_pred = ( model_name . p r e d i c t ( input_sequence_set , verbose =1 , batch_size =200)
10 > 0 . 5 ) . astype ( " i n t 32 " )
11 y_t rue = la b e l _s e t
12
13 t e s t _ s e t = pd . DataFrame ( y_pred )
14 t e s t _ s e t . to_csv ( ’ b i na ry_submi t_ t ra in . csv ’ , index = None )
15
16 pr in t ( ’ Confusion mat r i x \ n− x−ax is i s t r ue l a b e l s . \ n− y−ax is i s p red ic ted
17 l a b e l s ’ )
18 model_cm = confus ion_mat r ix ( y_true , y_pred )
19 pr in t ( model_cm )
20
21 # Calculando a prec isao e o r e c a l l .

22 model_precis ion = prec is ion_score ( y_true , y_pred )
23 model_reca l l = re c a l l _ s c o r e ( y_true , y_pred )
24 pr in t ( ’ T ra in Prec is ion = ’ , model_precis ion , ’ \ n ’ , ’ T ra in Reca l l = ’ ,
25 model_reca l l )
26
27 # Chamando a funcao

28 analyze_model_on_tra in_set ( seq_set , RNN_fwd)

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 16 – Avaliação do set do teste

1 def analyze_model_on_test_set ( input_sequence_columns , model_path , width= 10 ,
2 he igh t =5 ) :
3 # Considerando todas as u l t imas sequencias do conjunto de tes te .

4 las t_ tes t_seq = [ t e s t _ d f [ t e s t _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] [ input_sequence_columns ] .
5 values [ − sequence_length : ]
6 for id in t e s t _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) i f len ( t e s t _ d f
7 [ t e s t _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] ) >= sequence_length ]
8 l as t_ tes t_seq = np . asarray ( l as t_ tes t_seq ) . astype ( np . f l o a t 3 2 )
9

10 # Obtendo os r o t u l o s do conjunto de tes te .

11 y_mask = [ len ( t e s t _ d f [ t e s t _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] ) >= sequence_length for id in
12 t e s t _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) ]
13 l a s t _ t e s t _ l a b e l = t e s t _ d f . groupby ( ’ i d ’ ) [ ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] . nth ( −1)
14 [ y_mask ] . values
15 l a s t _ t e s t _ l a b e l = l a s t _ t e s t _ l a b e l . reshape ( l a s t _ t e s t _ l a b e l . shape [ 0 ] , 1 ) .
16 astype ( np . f l o a t 3 2 )
17 # Carregando os melhores pesos do modelo

18 i f os . path . i s f i l e ( model_path ) :
19 pr in t ( " using " + model_path )
20 model_est imator = load_model ( model_path )
21 # Testando as metr icas

22 s t a r t = t ime . t ime ( )
23 scores_ tes t = model_est imator . eva luate ( las t_ tes t_seq , l a s t _ t e s t _ l a b e l ,
24 verbose =2)
25 end = t ime . t ime ( )
26 pr in t ( " To ta l t ime taken f o r i n f e r e n c i n g : " , " { : . 2 f } " . format ( ( end− s t a r t ) ) ,
27 " secs " )
28 pr in t ( ’ Test Accurracy : { } ’ . format ( scores_ tes t [ 1 ] ) )
29 # Fazendo as prev isoes e ca l cu le a mat r i z de confusao .

30 y_model_est imator_pred_test = ( model_est imator . p r e d i c t ( l as t_ tes t_seq ) >0.5)
31 . astype ( " i n t 32 " )
32 y_ t rue_ tes t = l a s t _ t e s t _ l a b e l
33
34 t e s t _ s e t = pd . DataFrame ( y_model_est imator_pred_test )
35 t e s t _ s e t . to_csv ( ’ b ina ry_submi t_ tes t . csv ’ , index = None )
36 pr in t ( ’ Confusion mat r i x \ n− x−ax is i s t r ue l a b e l s . \ n− y−ax is i s p red ic ted
37 l a b e l s ’ )
38 model_estimator_conf_m = confus ion_mat r ix ( y_ t rue_ tes t , y_model_est imator_
39 pred_ tes t )
40 pr in t ( model_estimator_conf_m )
41 # Calculando os va lo res de prec isao e r e c a l l .

42 mode l_es t imato r_prec is ion_ tes t = prec is ion_score ( y_ t rue_ tes t ,
43 y_model_est imator_pred_test )
44 mode l_es t ima to r_ reca l l _ tes t = re c a l l _s c o re ( y_ t rue_ tes t ,
45 y_model_est imator_pred_test )
46 f 1 _ t e s t = 2* ( mode l_es t imato r_prec is ion_ tes t * mode l_es t ima to r_ reca l l _ tes t )
47 / ( mode l_es t imato r_prec is ion_ tes t + mode l_es t ima to r_ reca l l _ tes t )
48 pr in t ( ’ Test Prec is ion : ’ , mode l_es t imator_prec is ion_ tes t , ’ \ n ’ ,
49 ’ Test Reca l l : ’ , mode l_es t ima to r_ reca l l_ tes t , ’ \ n ’ , ’ Test F1−score : ’ , f 1 _ t e s t )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 17 – Plot do Gráfico Previsão vs valor real

1 # Tracando os dados p r e v i s t o s em azul e os dados rea i s em verde para

2 v e r i f i c a r v isualmente a prec isao do modelo
3 f i g _ v e r i f y = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 5 ) )
4 p l t . p l o t ( y_model_est imator_pred_test , c o l o r = " blue " )
5 p l t . p l o t ( y_ t rue_ tes t , c o l o r = " green " )
6 p l t . t i t l e ( ’ p r e d i c t i o n ’ )
7 p l t . y l a b e l ( ’ value ’ )
8 p l t . x l a b e l ( ’ row ’ )
9 p l t . legend ( [ ’ p red ic ted ’ , ’ ac tua l data ’ ] , l oc= ’ upper l e f t ’ )

10 p l t . show ( )

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.7 Segundo método RNN 25 características

O segundo método envolve uma Recurrent Neural Network (RNN) com 25 característi-

cas (features). Esse modelo é utilizado para capturar informações mais ricas e detalhadas nas

sequências de dados, permitindo um entendimento mais profundo e preciso do contexto e das

dependências temporais presentes nos dados. Ao aumentar o número de recursos, a RNN pode

representar uma variedade mais ampla de informações, como características léxicas, sintáticas

e semânticas em textos, ou múltiplas variáveis em séries temporais complexas.

O funcionamento da RNN com 25 recursos segue o mesmo princípio básico das RNNs

tradicionais, mas com uma maior capacidade de processamento devido ao número aumentado

de entradas em cada passo de tempo. A atualização do estado oculto em cada unidade recor-

rente é feita pela combinação das 25 entradas atuais com o estado oculto anterior, gerando um

novo estado oculto que incorpora as informações de todos os recursos. A equação de atualiza-

ção pode ser representada sendo:

ht = σ(Whhht− 1 +Wxhxt+ bh) (4)

onde xt é um vetor de 25 dimensões representando os recursos no tempo t.

A inclusão de múltiplos recursos também aumenta a complexidade do treinamento do

modelo, exigindo técnicas de regularização e ajuste de hiperparâmetros para evitar o overfitting

e garantir a generalização adequada do modelo. Na implementação deste método, foi usado o

mesmo padrão anterior.
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Listagem 18 – Treinamento do modelo

1 # Selecionando as colunas de c a r a c t e r i s t i c a s .

2 sensor_cols = [ ’ s ’ + st r ( i ) for i in range ( 1 , 2 2 ) ]
3 sequence_cols_25 = [ ’ s e t t i n g 1 ’ , ’ s e t t i n g 2 ’ , ’ s e t t i n g 3 ’ , ’ cycle_norm ’ ]
4 sequence_cols_25 . extend ( sensor_cols ) # Adicionando os elementos de

5 sensor_cols em sequence_cols .
6 # Gera sequencias para cada ID de motor .

7 # unique ( ) re to rna todos os IDs exc lus ivos em uma l i s t a .

8 seq_gen = ( l i s t ( sequence_generator ( t r a i n _ d f [ t r a i n _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] ,
9 sequence_length , sequence_cols_25 ) ) # Vamos a p r o v e i t a r todos as

10 c a r a c t e r i s t i c a s ( 2 5 ) .
11 for id in t r a i n _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) )
12 # Concatenando as sequencias dos d i f e r e n t e s IDs dos motores em um e

13 convertendo em uma mat r i z NumPy [ (142 , 50 , 25) , . . . ] −−> [ ( n t o t a l , 50 , 2 5 ) ] .
14 seq_set_f25 = np . concatenate ( l i s t ( seq_gen ) ) . astype ( np . f l o a t 3 2 )
15 # A forma denota ( numero de amostras , numero de passos de tempo , numero de

16 c a r a c t e r i s t i c a s ) .
17 seq_set_f25 . shape
18 features_dim = seq_set_f25 . shape [ 2 ] #numero de c a r a c t e r i s t i c a s ( 2 5 ) .

19 out_dim = la b e l _s e t . shape [ 1 ] # Um r o t u l o ( f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ) .

20 pr in t ( " Features dimension : " , features_dim )
21 pr in t ( " Output dimension : " , out_dim )
22 RNN_fwd_2 = Sequent ia l ( )
23 # Compreendendo return_sequences e a conexao ent re camadas RNN:

24 # Temos que r e t o r n a r as sequencias da p r ime i ra camada para que a proxima

25 camada possa obter a sequencia .
26 RNN_fwd_2 . add ( SimpleRNN ( input_shape =( sequence_length , features_dim ) , u n i t s =5 ,
27 return_sequences=True ) )
28 RNN_fwd_2 . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
29 RNN_fwd_2 . add ( SimpleRNN ( u n i t s =3 , return_sequences=False ) )
30 RNN_fwd_2 . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
31 RNN_fwd_2 . add ( Dense ( u n i t s =out_dim , a c t i v a t i o n = ’ sigmoid ’ ) )
32 # Compilando o modelo .

33 RNN_fwd_2 . compile ( loss= ’ b inary_crossent ropy ’ , op t im ize r = ’adam ’ , met r i cs=
34 [ ’ accuracy ’ ] )
35 pr in t (RNN_fwd_2 . summary ( ) )
36 # Def in indo o caminho para sa l va r o modelo

37 RNN_fwd_2_path = ’ / kaggle / working / RNN_fwd_2 . h5 ’
38 import t ime
39 epochs = 200
40 batch_s ize = 200
41 s t a r t = t ime . t ime ( )
42 # Ajus te da rede

43 RNN_fwd_2_history = RNN_fwd_2 . f i t ( seq_set_f25 , labe l_se t , epochs=epochs ,
44 batch_s ize=batch_size , v a l i d a t i o n _ s p l i t =0.05 , verbose =2 ,
45 ca l l backs = [ keras . ca l l backs . Ear lyStopping ( moni tor= ’ va l_ loss ’ ,
46 min_del ta =0 , pat ience =10 , verbose =0 , mode= ’ min ’ ) ,
47 keras . ca l l backs . ModelCheckpoint ( RNN_fwd_2_path ,
48 moni tor= ’ va l_ loss ’ , save_best_only=True , mode= ’ min ’ , verbose =0) ]
49 )
50 end = t ime . t ime ( )
51 pr in t ( " To ta l t ime taken f o r t r a i n i n g : " , " { : . 2 f } " . format ( ( end− s t a r t ) ) , " secs " )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 17 – Sumário do modelo

Fonte: Autoria própria (2025).

Listagem 19 – Plot dos gráficos e análise do modelo

1 plot_model_accuracy ( RNN_fwd_2_history , 10 , 5)
2
3 p l o t _ t r a i n i n g _ c u r v e ( RNN_fwd_2_history ,10 ,5 )
4
5 analyze_model_on_tra in_set ( seq_set_f25 , RNN_fwd_2 )
6
7 analyze_model_on_test_set ( sequence_cols_25 , RNN_fwd_2_path , 10 , 5)

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.8 Método RNN 25 características bidirecional

O terceiro método mencionado é a Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN). Ao

contrário das RNNs unidirecionais que processam os dados sequencialmente em uma única

direção (do passado para o futuro), as BRNNs processam a sequência em ambas as direções

simultaneamente. Isso significa que cada unidade recorrente em uma BRNN tem acesso tanto

às informações passadas quanto às futuras em relação à posição atual na sequência. Essa ca-

pacidade permite que o modelo capture contextos mais abrangentes e melhore a compreensão

das dependências temporais nos dados. Sendo usado o mesmo procedimento dos métodos

anteriores para sua implementação.
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Listagem 20 – Treinamento do modelo bidirecional

1 #Importando a b i b l i o t e c a b i d i r e c i o n a l

2 from t enso r f l ow . keras . l aye rs import B i d i r e c t i o n a l
3 features_dim = seq_set_f25 . shape [ 2 ] # Numero de c a r a c t e r i s t i c a s (25)

4 out_dim = la b e l _s e t . shape [ 1 ] # Uma saida para cada sequencia (

5 f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 )
6 pr in t ( " Features dimension : " , features_dim )
7 pr in t ( " Output dimension : " , out_dim )
8 RNN_bi = Sequent ia l ( )
9 # Compreendendo return_sequences e a conexao ent re camadas RNN

10 # temos que r e t o r n a r a sequencia da p r ime i ra camada para que a proxima camada

11 possa obter a sequencia .
12 RNN_bi . add ( B i d i r e c t i o n a l ( # Precisamos passar a unidade RNN como um argumento

13 da funcao B i d i r e c t i o n a l ( ) .
14 SimpleRNN (
15 input_shape =( sequence_length , features_dim ) ,
16 u n i t s =6 ,
17 return_sequences=True ) ) )
18 RNN_bi . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
19 RNN_bi . add ( SimpleRNN (
20 u n i t s =3 ,
21 return_sequences=False ) )
22 RNN_bi . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
23 RNN_bi . add ( Dense ( u n i t s =out_dim , a c t i v a t i o n = ’ sigmoid ’ ) )
24 # Compilando o modelo

25 RNN_bi . compile ( loss= ’ b inary_crossent ropy ’ , op t im i ze r = ’adam ’ , met r i cs=
26 [ ’ accuracy ’ ] )
27 # Def in indo o caminho para sa l va r o modelo

28 RNN_bi_path = ’ / kaggle / working / RNN_bi . h5 ’
29 import t ime
30 epochs = 200
31 batch_s ize = 200
32 s t a r t = t ime . t ime ( )
33 # Ajustando a rede

34 RNN_bi_history = RNN_bi . f i t ( seq_set_f25 , labe l_se t , epochs=epochs ,
35 batch_s ize=batch_size , v a l i d a t i o n _ s p l i t =0.05 , verbose =2 ,
36 ca l l backs = [ keras . ca l l backs . Ear lyStopping ( moni tor= ’ va l_ loss ’ ,
37 min_del ta =0 , pat ience =10 , verbose =0 , mode= ’ min ’ ) ,
38 keras . ca l l backs . ModelCheckpoint ( RNN_bi_path ,
39 moni tor= ’ va l_ loss ’ , save_best_only=True , mode= ’ min ’ ,
40 verbose =0) ]
41 )
42 end = t ime . t ime ( )
43 pr in t ( " To ta l t ime taken f o r t r a i n i n g : " , " { : . 2 f } " . format ( ( end− s t a r t ) ) , " secs " )
44 pr in t ( RNN_bi . summary ( ) )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 18 – Sumário do modelo bidirecional

Fonte: Autoria própria (2025).

Listagem 21 – Plot dos gráficos e análise do modelo bidirecional

1 plot_model_accuracy ( RNN_bi_history ,10 ,5 )
2
3 p l o t _ t r a i n i n g _ c u r v e ( RNN_bi_history ,10 ,5 )
4
5 analyze_model_on_tra in_set ( seq_set_f25 , RNN_bi )
6
7 analyze_model_on_test_set ( sequence_cols_25 , RNN_bi_path ,10 ,5 )

Fonte: Autoria própria (2025).

3.2.9 Método LSTM

O quarto método é a Long short-term memory (LSTM). As LSTMs são uma evolução

das RNNs tradicionais, projetadas para lidar com o problema do gradiente que desaparece/ex-

plode durante o treinamento de redes profundas. Elas são capazes de aprender dependências

temporais de longo prazo em sequências de dados, o que as torna especialmente eficazes em

tarefas onde é crucial lembrar informações de estados anteriores por um período prolongado.

Para a implementação da LSTM foram seguidos os mesmos passos dos métodos anteriores.
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Listagem 22 – Treinamento do método lstm

1 # Modelo − (100 unidades LSTM com 0 ,2 de dropout ) + (50 unidades LSTM com 0 ,2

2 de dropout ) + ( camada densa com sigmoid a c t i v a t i o n )
3
4 features_dim = seq_set_f25 . shape [ 2 ] # numero de c a r a c t e r i s t i c a s

5 out_dim = la b e l _s e t . shape [ 1 ] # 1 Label ( Target v a r i a b l e i s f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 )

6
7 pr in t ( " Features dimension : " , features_dim )
8 pr in t ( " Output dimension : " , out_dim )
9

10 model = Sequent ia l ( )
11
12 # Compreensao de return_sequences e conexao ent re camadas LSTM

13 model . add (LSTM(
14 input_shape =( sequence_length , features_dim ) ,
15 u n i t s =100 ,
16 return_sequences=True ) )
17 model . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
18
19 model . add (LSTM(
20 u n i t s =50 ,
21 return_sequences=False ) )
22 model . add ( Dropout ( 0 . 2 ) )
23
24 model . add ( Dense ( u n i t s =out_dim , a c t i v a t i o n = ’ sigmoid ’ ) )
25
26 # Compilando o modelo

27 model . compile ( loss= ’ b inary_crossent ropy ’ , op t im i ze r = ’adam ’ , met r i cs=
28 [ ’ accuracy ’ ] )
29 pr in t ( model . summary ( ) )
30
31 # Def in indo o caminho para sa l va r o modelo

32 model_path = ’ / kaggle / working / binary_model . h5 ’
33
34 import t ime
35 epochs = 200
36 batch_s ize = 200
37 s t a r t = t ime . t ime ( )
38
39 # Ajus te da rede

40 h i s t o r y = model . f i t ( seq_set_f25 , labe l_se t , epochs=epochs , batch_size=
41 batch_size , v a l i d a t i o n _ s p l i t =0.05 , verbose =2 ,
42 ca l l backs = [ keras . ca l l backs . Ear lyStopping ( moni tor= ’ va l_ loss ’ ,
43 min_del ta =0 , pat ience =10 , verbose =0 , mode= ’ min ’ ) ,
44 keras . ca l l backs . ModelCheckpoint ( model_path , moni tor=
45 ’ va l_ loss ’ , save_best_only=True , mode= ’ min ’ , verbose =0) ]
46 )
47 end = t ime . t ime ( )
48 pr in t ( " To ta l t ime taken f o r t r a i n i n g : " , " { : . 2 f } " . format ( ( end− s t a r t ) ) , " secs " )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 19 – Sumário do modelo lstm

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 23 – Plot dos gráficos e análise do modelo lstm

1 # Tracando a prec isao do modelo em conjuntos de tre inamento e va l idacao

2 f ig_acc = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 10) )
3 p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ accuracy ’ ] )
4 p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ va l_accuracy ’ ] )
5 p l t . t i t l e ( ’ model accuracy ’ )
6 p l t . y l a b e l ( ’ accuracy ’ )
7 p l t . x l a b e l ( ’ epoch ’ )
8 p l t . legend ( [ ’ t r a i n ’ , ’ va l ’ ] , l oc = ’ upper l e f t ’ )
9 p l t . show ( )

10
11 # Perda do modelo de plotagem para conjuntos de tre inamento e tes te

12 f ig_acc = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 10) )
13 p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ l oss ’ ] )
14 p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ va l_ loss ’ ] )
15 p l t . t i t l e ( ’ model loss ’ )
16 p l t . y l a b e l ( ’ l oss ’ )
17 p l t . x l a b e l ( ’ epoch ’ )
18 p l t . legend ( [ ’ t r a i n ’ , ’ va l ’ ] , l oc = ’ upper l e f t ’ )
19 p l t . show ( )
20
21 # Metr icas de tre inamento

22 scores = model . eva luate ( seq_set_f25 , labe l_se t , verbose =1 , batch_size =50)
23 pr in t ( ’ T ra in Accurracy : { } ’ . format ( scores [ 1 ] ) )
24
25 # Fazendo prev isoes e calcu lando a mat r i z de confusao

26 y_pred = ( model . p r e d i c t ( seq_set_f25 , verbose =1 , batch_s ize =200) > 0 . 5 ) . astype
27 ( " i n t 32 " )
28 y_t rue = la b e l _s e t
29 t e s t _ s e t = pd . DataFrame ( y_pred )
30 t e s t _ s e t . to_csv ( ’ b i na ry_submi t_ t ra in . csv ’ , index = None )
31 pr in t ( ’ Confusion mat r i x \ n− x−ax is i s t r ue l a b e l s . \ n− y−ax is i s p red ic ted
32 l a b e l s ’ )
33 cm = confus ion_mat r ix ( y_true , y_pred )
34 pr in t (cm)
35
36 # Calculando a prec isao e r e c a l l

37 p re c i s i o n = prec is ion_score ( y_true , y_pred )
38 r e c a l l = rec a l l _ s c o r e ( y_true , y_pred )
39 pr in t ( ’ T ra in Prec is ion = ’ , p rec is ion , ’ \ n ’ , ’ T ra in Reca l l = ’ , r e c a l l )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 24 – Avaliação do teste set

1 # Considerando todas as u l t imas sequencias do conjunto de tes te

2 las t_ tes t_seq = [ t e s t _ d f [ t e s t _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] [ sequence_cols_25 ] . values
3 [ − sequence_length : ]
4 for id in t e s t _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) i f len ( t e s t _ d f
5 [ t e s t _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] ) >= sequence_length ]
6 l as t_ tes t_seq = np . asarray ( l as t_ tes t_seq ) . astype ( np . f l o a t 3 2 )
7 # Obtendo os r o t u l o s do conjunto de tes te

8 y_mask = [ len ( t e s t _ d f [ t e s t _ d f [ ’ i d ’ ]== id ] ) >= sequence_length for id in
9 t e s t _ d f [ ’ i d ’ ] . unique ( ) ]

10 l a s t _ t e s t _ l a b e l = t e s t _ d f . groupby ( ’ i d ’ ) [ ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] . nth ( −1 ) [ y_mask ] .
11 values
12 l a s t _ t e s t _ l a b e l = l a s t _ t e s t _ l a b e l . reshape ( l a s t _ t e s t _ l a b e l . shape [ 0 ] , 1 ) .
13 astype ( np . f l o a t 3 2 )
14 # Se os melhores pesos do modelo foram salvos , carregue −os

15 i f os . path . i s f i l e ( model_path ) :
16 es t ima to r = load_model ( model_path )
17 # Metr icas de tes te

18 s t a r t = t ime . t ime ( )
19 scores_ tes t = es t ima to r . eva luate ( las t_ tes t_seq , l a s t _ t e s t _ l a b e l , verbose =2)
20 end = t ime . t ime ( )
21 pr in t ( " To ta l t ime taken f o r i n f e r e n c i n g : " , " { : . 2 f } " . format ( ( end− s t a r t ) ) , " secs " )
22 pr in t ( ’ Test Accurracy : { } ’ . format ( scores_ tes t [ 1 ] ) )
23 # Fazendo prev isoes e calcu lando a mat r i z de confusao

24 y_pred_test = ( es t ima to r . p r e d i c t ( l as t_ tes t_seq ) > 0 . 5 ) . astype ( " i n t 32 " )
25 y_ t rue_ tes t = l a s t _ t e s t _ l a b e l
26 t e s t _ s e t = pd . DataFrame ( y_pred_test )
27 t e s t _ s e t . to_csv ( ’ b ina ry_submi t_ tes t . csv ’ , index = None )
28 pr in t ( ’ Confusion mat r i x \ n− x−ax is i s t r ue l a b e l s . \ n− y−ax is i s p red ic ted
29 l a b e l s ’ )
30 conf_m = confus ion_mat r ix ( y_ t rue_ tes t , y_pred_test )
31 pr in t ( conf_m )
32 # Calculando a prec isao e r e c a l l

33 p r e c i s i o n _ t e s t = prec is ion_score ( y_ t rue_ tes t , y_pred_test )
34 r e c a l l _ t e s t = re c a l l _ s c o r e ( y_ t rue_ tes t , y_pred_test )
35 f 1 _ t e s t = 2 * ( p r e c i s i o n _ t e s t * r e c a l l _ t e s t ) / ( p r e c i s i o n _ t e s t + r e c a l l _ t e s t )
36 pr in t ( ’ Test Prec is ion : ’ , p rec i s i o n_ t es t , ’ \ n ’ , ’ Test Reca l l : ’ , r e c a l l _ t e s t ,
37 ’ \ n ’ , ’ Test F1−score : ’ , f 1 _ t e s t )
38 # Tracando em azul os dados p r e v i s t o s e em verde os dados rea i s para

39 v e r i f i c a r v isualmente a prec isao do modelo .
40 f i g _ v e r i f y = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 5 ) )
41 p l t . p l o t ( y_pred_test , c o l o r = " blue " )
42 p l t . p l o t ( y_ t rue_ tes t , c o l o r = " green " )
43 p l t . t i t l e ( ’ p r e d i c t i o n ’ )
44 p l t . y l a b e l ( ’ value ’ )
45 p l t . x l a b e l ( ’ row ’ )
46 p l t . legend ( [ ’ p red ic ted ’ , ’ ac tua l data ’ ] , l oc= ’ upper l e f t ’ )
47 p l t . show ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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3.2.10 Método XGBOOST

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é uma implementação otimizada do algoritmo de

boosting de gradiente, amplamente utilizada para resolver problemas de classificação e regres-

são em diversos domínios. O método combina vários modelos de árvore de decisão para formar

um modelo forte, que é ajustado iterativamente para corrigir os erros dos modelos anteriores.

Para sua implementação se seguiu a mesma metodologia.
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Listagem 25 – Treinamento e avaliação do método xgboost

1 from sk learn . model_select ion import t r a i n _ t e s t _ s p l i t
2 from sk learn . met r i cs import mean_squared_error , r2_score , prec is ion_score ,
3 reca l l _sco re , f1_score , confus ion_matr ix , Confus ionMat r ixDisp lay
4 import xgboost as xgb
5 import m a t p l o t l i b . pyp lo t as p l t
6 import seaborn as sns
7
8 # D iv i s ão em fea tu res (X) e t a r g e t ( y )

9 fea tu re_co l s = t r a i n _ d f . columns . d i f f e r e n c e ( [ ’ i d ’ , ’ cyc le ’ , ’RUL ’ ,
10 ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] )
11 X = t r a i n _ d f [ f ea tu re_co l s ]
12 y = t r a i n _ d f [ ’RUL ’ ]
13
14 # D iv i s ão em conjunto de tre inamento e v a l i d a ção

15 X_tra in , X_val , y_ t ra in , y_val = t r a i n _ t e s t _ s p l i t (X , y , t e s t _ s i z e =0.2 ,
16 random_state =42)
17
18 # Ajustando pesos para c lasses desbalanceadas

19 scale_pos_weight = sum( y _ t r a i n == 0) / sum( y _ t r a i n == 1) # Razão de classes

20
21 # Conf igura ção e tre inamento do modelo XGBoost com p a r m e t r o s ot imizados

22
23 xgb_model = xgb . XGBRegressor (
24 n_est imators =200 ,
25 l e a r n i n g _ r a t e =0.05 ,
26 max_depth=3 ,
27 subsample =0.8 ,
28 colsample_bytree =0.8 ,
29 alpha =10 ,
30 lambda_=10 ,
31 scale_pos_weight=scale_pos_weight ,
32 random_state=42
33 )
34 # I nc l u i nd o o conjunto de tre inamento e v a l i d a ção no eva l_se t

35 xgb_model . f i t ( X_t ra in , y_ t ra in , eva l_set = [ ( X_t ra in , y _ t r a i n ) , ( X_val , y_val ) ] ,
36 verbose=True )
37
38 # Prev is ões no conjunto de v a l i d a ção

39 y_val_pred = xgb_model . p r e d i c t ( X_val )
40
41 # Ava l ia ção no conjunto de v a l i d a ção

42 val_mse = mean_squared_error ( y_val , y_val_pred )
43 va l_ r2 = r2_score ( y_val , y_val_pred )
44 pr in t ( f " V a l i d a t i o n MSE: { val_mse : . 2 f } , R2 : { va l_ r2 : . 2 f } " )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 26 – Treinamento e avaliação do método xgboost

1 # Encontrar o melhor th resho ld para maximizar o F1−Score

2 from sk learn . met r i cs import f1_score
3
4 th resho lds = np . l i nspace ( min ( y_val_pred ) , max( y_val_pred ) , 100)
5 best_ f1 = 0
6 bes t_ th resho ld = 0
7
8 for t h resho ld in t h resho lds :
9 y_val_pred_binary = ( y_val_pred > th resho ld ) . astype ( i n t )

10 cu r ren t_ f1 = f1_score ( ( y_val > y_val . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
11 y_val_pred_binary )
12 i f cu r ren t_ f1 > best_ f1 :
13 best_ f1 = cu r ren t_ f1
14 bes t_ th resho ld = th resho ld
15
16 pr in t ( f " Best Threshold : { bes t_ th resho ld } , Best F1−Score : { best_ f1 : . 2 f } " )
17
18 # A p l i c a r o melhor th resho ld nas p rev i s ões b iná r i a s

19 y_val_pred_binary = ( y_val_pred > bes t_ th resho ld ) . astype ( i n t )
20
21 # A t u a l i z a r mé t r i c a s com o melhor th resho ld

22 v a l _ p r e c i s i o n = prec is ion_score ( ( y_val > y_val . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
23 y_val_pred_binary )
24 v a l _ r e c a l l = re c a l l _ s c o r e ( ( y_val > y_val . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
25 y_val_pred_binary )
26 va l_ f1 = f1_score ( ( y_val > y_val . mean ( ) ) . astype ( i n t ) , y_va l_pred_binary )
27
28 pr in t ( f " Updated V a l i d a t i o n Prec is ion : { v a l _ p r e c i s i o n : . 2 f } , Reca l l :
29 { v a l _ r e c a l l : . 2 f } , F1−Score : { va l_ f1 : . 2 f } " )
30
31 # Prev is ões no conjunto de tre inamento

32 y_ t ra in_pred = xgb_model . p r e d i c t ( X_ t ra in )
33
34 # Encontrar o melhor th resho ld para maximizar o F1−Score no conjunto de

35 tre inamento
36 th resho lds = np . l i nspace ( min ( y_ t ra in_pred ) , max( y_ t ra in_pred ) , 100)
37 b e s t _ f 1 _ t r a i n = 0
38 b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n = 0
39
40 for t h resho ld in t h resho lds :
41 y_ t ra in_pred_b ina ry = ( y_ t ra in_pred > th resho ld ) . astype ( i n t )
42 c u r r e n t _ f 1 _ t r a i n = f1_score ( ( y _ t r a i n > y _ t r a i n . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
43 y_ t ra in_pred_b ina ry )
44 i f c u r r e n t _ f 1 _ t r a i n > b e s t _ f 1 _ t r a i n :
45 b e s t _ f 1 _ t r a i n = c u r r e n t _ f 1 _ t r a i n
46 b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n = th resho ld
47
48 pr in t ( f " Best Threshold ( T ra in ing ) : { b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n } , Best F1−Score
49 ( T ra in ing ) : { b e s t _ f 1 _ t r a i n : . 2 f } " )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 27 – Treinamento e avaliação do método xgboost

1 # A p l i c a r o melhor th resho ld no conjunto de tre inamento

2 y_ t ra in_pred_b ina ry = ( y_ t ra in_pred > b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n ) . astype ( i n t )
3 # A t u a l i z a r mé t r i c a s com o melhor th resho ld no tre inamento

4 t r a i n _ p r e c i s i o n = prec is ion_score ( ( y _ t r a i n > y _ t r a i n . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
5 y_ t ra in_pred_b ina ry )
6 t r a i n _ r e c a l l = re c a l l _ s c o r e ( ( y_ t ra in > y _ t r a i n . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
7 y_ t ra in_pred_b ina ry )
8 t r a i n _ f 1 =f1_score ( ( y_ t ra in > y _ t r a i n . mean ( ) ) . astype ( i n t ) , y_ t ra in_pred_b ina ry )
9

10 pr in t ( f " Prec is ão do tre inamento : { t r a i n _ p r e c i s i o n : . 2 f } , Reca l l :
11 { t r a i n _ r e c a l l : . 2 f } , F1−Score : { t r a i n _ f 1 : . 2 f } " )
12
13 # Grá f i c o : Acurá c ia no conjunto de v a l i d a ção ( Pred ic ted vs Actua l )

14 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6 ) )
15 p l t . p l o t ( range (100) , y_val [ : 1 0 0 ] , l a b e l = " Actua l Data " , co l o r = " green " )
16 p l t . p l o t ( range (100) , y_val_pred [ : 1 0 0 ] , l a b e l = " Pred ic ted Data " , co l o r = " blue " ,
17 alpha =0.7)
18 p l t . x l a b e l ( " Linha " )
19 p l t . y l a b e l ( " Valor " )
20 p l t . t i t l e ( " Set de Val ida ção : Prev is ão vs Valor Real " )
21 p l t . legend ( )
22 p l t . g r i d ( )
23 p l t . show ( )
24
25 # Grá f i c o : Perda ( Loss ) do modelo

26 r e s u l t s = xgb_model . e v a l s _ r e s u l t ( )
27 t r a i n i n g _ l o s s = np . ar ray ( r e s u l t s [ ’ v a l i d a t i o n _ 0 ’ ] [ ’ rmse ’ ] )
28
29 # Se ’ v a l i d a t i o n _ 1 ’ não e x i s t i r , usar os va lo res de ’ v a l i d a t i o n _ 0 ’ como

30 p laceho lder .
31 i f ’ v a l i d a t i o n _ 1 ’ in r e s u l t s :
32 v a l i d a t i o n _ l o s s = np . ar ray ( r e s u l t s [ ’ v a l i d a t i o n _ 1 ’ ] [ ’ rmse ’ ] )
33 else :
34 pr in t ( " Warning : ’ v a l i d a t i o n _ 1 ’ not found . Using ’ v a l i d a t i o n _ 0 ’ as a
35 p laceho lder f o r v a l i d a t i o n loss . " )
36 v a l i d a t i o n _ l o s s = t r a i n i n g _ l o s s . copy ( )
37
38 # Normalizando perdas para porcentagem

39 t o t a l _ l o s s = max(max( t r a i n i n g _ l o s s ) , max( v a l i d a t i o n _ l o s s ) )
40 t r a i n i n g _ l o s s _ p e r c e n t = ( t r a i n i n g _ l o s s / t o t a l _ l o s s ) * 100
41 v a l i d a t i o n _ l o s s _p e rc e n t = ( v a l i d a t i o n _ l o s s / t o t a l _ l o s s ) * 100
42 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 , 6 ) )
43 p l t . p l o t ( t r a i n i ng_ loss_pe rcen t , l a b e l = " T ra in ing Loss (%) " )
44 p l t . p l o t ( va l i da t i on_ loss_pe rcen t , l a b e l = " V a l i d a t i o n Loss (%) " )
45 p l t . x l a b e l ( " Epocas " )
46 p l t . y l a b e l ( " Perda (%) " )
47 p l t . t i t l e ( " Perda do modelo ao longo das épocas (%) " )
48 p l t . legend ( )
49 p l t . g r i d ( )
50 p l t . show ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 28 – Treinamento e avaliação do método xgboost

1 # Grá f i c o : Acurá c ia por época

2 t ra in ing_accu racy = 1 − ( t r a i n i n g _ l o s s / t o t a l _ l o s s )
3 va l i da t i on_accu racy = 1 − ( v a l i d a t i o n _ l o s s / t o t a l _ l o s s )
4
5 t ra in ing_accuracy_percen t = t ra in ing_accu racy * 100
6 va l ida t ion_accuracy_percen t = va l i da t i on_accu racy * 100
7
8 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 , 6 ) )
9 p l t . p l o t ( t ra in ing_accuracy_percent , l a b e l = " T ra in ing Accuracy (%) " ,

10 co lo r = " blue " )
11 p l t . p l o t ( va l ida t ion_accuracy_percen t , l a b e l = " V a l i d a t i o n Accuracy (%) " ,
12 co lo r = " green " )
13 p l t . x l a b e l ( " Epocas " )
14 p l t . y l a b e l ( " p rec i s ão (%) " )
15 p l t . t i t l e ( " Prec is ão do Modelo ao longo das épocas (%) " )
16 p l t . legend ( )
17 p l t . g r i d ( )
18 p l t . show ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 29 – Avaliação do conjunto de teste xgboost

1 # Ava l ia ção no conjunto de tes te

2 X_test = t e s t _ d f [ f ea tu re_co l s ]
3 y_ tes t = t e s t _ d f [ ’RUL ’ ]
4 y_test_pred = xgb_model . p r e d i c t ( X_test )
5
6 test_mse = mean_squared_error ( y_ tes t , y_ tes t_pred )
7 t e s t _ r 2 = r2_score ( y_tes t , y_ test_pred )
8 pr in t ( f " Teste MSE: { test_mse : . 2 f } , R2 : { t e s t _ r 2 : . 2 f } " )
9

10 # Conversão para c l a s s i f i c a ção b iná r i a no conjunto de tes te

11 y_ tes t_b ina ry = ( y_ tes t > y_ tes t . mean ( ) ) . astype ( i n t )
12 y_ tes t_pred_b inary = ( y_test_pred > bes t_ th resho ld ) . astype ( i n t )
13 t e s t _ p r e c i s i o n = prec is ion_score ( y_ tes t_b inary , y_ tes t_pred_b inary )
14 t e s t _ r e c a l l = re c a l l _ s c o r e ( y_ tes t_b inary , y_ tes t_pred_b inary )
15 t e s t _ f 1 = f1_score ( y_ tes t_b inary , y_ tes t_pred_b inary )
16 pr in t ( f " Prec is ão do tes te : { t e s t _ p r e c i s i o n : . 2 f } , Reca l l : { t e s t _ r e c a l l : . 2 f } ,
17 F1−Score : { t e s t _ f 1 : . 2 f } " )
18
19 # Grá f i c o : Prev is ões vs Reais no conjunto de tes te

20 # p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6 ) )

21 # p l t . p l o t ( range (200) , y_ tes t [ : 2 0 0 ] , l a b e l =" Actua l Data " , c o l o r =" green " )

22 # p l t . p l o t ( range (200) , y_tes t_pred [ : 2 0 0 ] , l a b e l =" Pred ic ted Data " , c o l o r =" blue " ,

23 alpha =0.7)
24 # p l t . x l a b e l ( "Row" )

25 # p l t . y l a b e l ( " Value " )

26 # p l t . t i t l e ( " Test Set : Pred ic ted vs Actua l Data " )

27 # p l t . legend ( )

28 # p l t . g r i d ( )

29 # p l t . show ( )

30
31 # Grá f i c o : Prev is ões vs Reais no conjunto de tes te ( b iná r i o s )

32 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 5 ) )
33 p l t . p l o t ( range (100) , y_ tes t_pred_b inary [ : 1 0 0 ] , co l o r = " blue " , l a b e l = " Valor
34 Prev i s to " )
35 p l t . p l o t ( range (100) , y_ tes t_b ina ry [ : 1 0 0 ] , co l o r = " green " , l a b e l = " Valor Real " )
36 p l t . t i t l e ( ’ Set de Teste : Prev is ão vs Valor Real ’ )
37 p l t . x l a b e l ( ’ Linha ’ )
38 p l t . y l a b e l ( ’ Va lor ’ )
39 p l t . legend ( loc = ’ upper l e f t ’ )
40 p l t . g r i d ( True )
41 p l t . show ( )
42
43 # Mat r i z de confusão no conjunto de v a l i d a ção

44 con f_mat r i x_va l = confus ion_mat r ix ( ( y_val > y_val . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
45 y_val_pred_binary )
46 Confus ionMat r ixDisp lay ( con f_mat r i x_va l ) . p l o t (cmap= ’ Blues ’ )
47 p l t . t i t l e ( " Mat r i x de Confusão − Set de Val ida ção " )
48 p l t . show

Fonte: Autoria própria (2025).
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3.2.11 Método GRU

O Gated Recurrent Units (GRU) é uma variação das LSTMs que simplifica a estrutura

dos mecanismos de controle. O GRU utiliza apenas duas portas principais: a porta de atuali-

zação, que controla a quantidade de nova informação a ser armazenada, e a porta de reset,

que decide quanto da informação anterior deve ser esquecida. A sua implementação seguiu os

modelos anteriores.
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Listagem 30 – Treinamento e avaliação do método gru

1 # Importa ções

2 import numpy as np
3 import pandas as pd
4 from sk learn . model_select ion import t r a i n _ t e s t _ s p l i t
5 from sk learn . preprocessing import StandardScaler
6 from sk learn . met r i cs import mean_squared_error , r2_score , prec is ion_score ,
7 reca l l _sco re , f1_score , confus ion_matr ix , Confus ionMat r ixDisp lay
8 import m a t p l o t l i b . pyp lo t as p l t
9 from t enso r f l ow . keras . models import Sequent ia l

10 from t enso r f l ow . keras . l aye rs import GRU, Dense , Dropout
11
12 # Dados ( t re inamento e tes te )

13 # Assuma que t r a i n _ d f e t e s t _ d f j á es tão carregados

14 # Seleção das fea tu res ( i n c l u i n d o ’ cyc le ’ ) e t a r g e t

15 fea tu re_co l s = t r a i n _ d f . columns . d i f f e r e n c e ( [ ’ i d ’ , ’RUL ’ , ’ f a i l u r e _ w i t h i n _ w 1 ’ ] )
16 # I n c l u i ’ cyc le ’

17 X = t r a i n _ d f [ f ea tu re_co l s ]
18 y = t r a i n _ d f [ ’RUL ’ ]
19
20 # D iv i s ão em conjunto de tre inamento e v a l i d a ção

21 X_tra in , X_val , y_ t ra in , y_val = t r a i n _ t e s t _ s p l i t (X , y , t e s t _ s i z e =0.2 ,
22 random_state =42)
23
24 # Normaliza ção das fea tu res

25 sca le r = StandardScaler ( )
26 X_t ra in_sca led = sca le r . f i t _ t r a n s f o r m ( X_ t ra in )
27 X_val_scaled = sca le r . t rans form ( X_val )
28
29 # Remodelagem para GRU

30 t imesteps = 1 # Usando 1 t imestep

31 X_train_reshaped = np . expand_dims ( X_tra in_scaled , ax is =1)
32 X_val_reshaped = np . expand_dims ( X_val_scaled , ax is =1)
33
34 # Construção do modelo GRU

35 gru_model = Sequent ia l ( [
36 GRU(64 , a c t i v a t i o n = ’ tanh ’ , return_sequences=True , input_shape =( t imesteps ,
37 X_train_reshaped . shape [ 2 ] ) ) ,
38 Dropout ( 0 . 2 ) ,
39 GRU(32 , a c t i v a t i o n = ’ tanh ’ ) ,
40 Dropout ( 0 . 2 ) ,
41 Dense (1 , a c t i v a t i o n = ’ l i n e a r ’ ) # Sa í da cont í nua para regressão

42 ] )
43 # Compilação do modelo

44 gru_model . compile ( op t im ize r = ’adam ’ , loss= ’mse ’ )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 31 – Treinamento e avaliação do método gru

1 # Treinamento

2 h i s t o r y = gru_model . f i t (
3 X_train_reshaped , y_ t ra in ,
4 v a l i d a t i o n _ d a t a =( X_val_reshaped , y_val ) ,
5 epochs=200 , batch_s ize =200 , verbose=1
6 )
7
8 # Ava l ia ção do modelo no conjunto de v a l i d a ção

9 y_val_pred = gru_model . p r e d i c t ( X_val_reshaped ) . f l a t t e n ( )
10
11 # Normaliza ção para a v a l i a ção

12 min_pred , max_pred = y_val . min ( ) , y_val .max ( )
13 y_val_normal ized = ( y_val − min_pred ) / ( max_pred − min_pred )
14 y_val_pred_normal ized = ( y_val_pred − min_pred ) / ( max_pred − min_pred )
15
16 # Cá l c u l o de mé t r i c a s no conjunto de v a l i d a ção

17 val_mse = mean_squared_error ( y_val_normal ized , y_val_pred_normal ized )
18 va l_ r2 = r2_score ( y_val_normal ized , y_val_pred_normal ized )
19 pr in t ( f " V a l i d a t i o n MSE ( Normalized ) : { val_mse : . 2 f } , R^2 ( Normalized ) :
20 { va l_ r2 : . 2 f } " )
21
22 # Melhor th resho ld para c l a s s i f i c a ção

23 th resho lds = np . l i nspace ( min ( y_val_pred ) , max( y_val_pred ) , 100)
24 best_ f1 = 0
25 bes t_ th resho ld = 0
26
27 for t h resho ld in t h resho lds :
28 y_va l_b inary = ( y_val > y_val . mean ( ) ) . astype ( i n t )
29 y_val_pred_binary = ( y_val_pred > th resho ld ) . astype ( i n t )
30 cu r ren t_ f1 = f1_score ( y_va l_b inary , y_va l_pred_binary )
31 i f cu r ren t_ f1 > best_ f1 :
32 best_ f1 = cu r ren t_ f1
33 bes t_ th resho ld = th resho ld
34 pr in t ( f " Best Threshold : { bes t_ th resho ld : . 2 f } , Best F1−Score : { best_ f1 : . 2 f } " )
35
36 # Mé t r i c a s c l a s s i f i c a t ó r i a s no conjunto de v a l i d a ção

37 y_val_pred_binary = ( y_val_pred > bes t_ th resho ld ) . astype ( i n t )
38 v a l _ p r e c i s i o n = prec is ion_score ( y_va l_b inary , y_va l_pred_binary )
39 v a l _ r e c a l l = re c a l l _ s c o r e ( y_va l_b inary , y_va l_pred_binary )
40 va l_ f1 = f1_score ( y_va l_b inary , y_va l_pred_binary )
41 pr in t ( f " V a l i d a t i o n Prec is ion : { v a l _ p r e c i s i o n : . 2 f } , Reca l l : { v a l _ r e c a l l : . 2 f } ,
42 F1−Score : { va l_ f1 : . 2 f } " )
43 # Prev is ões no conjunto de tre inamento

44 y_ t ra in_pred = gru_model . p r e d i c t ( X_train_reshaped ) . f l a t t e n ( )
45 # Encontrar o melhor th resho ld para maximizar o F1−Score no conjunto de

46 tre inamento
47 th resho lds = np . l i nspace ( min ( y_ t ra in_pred ) , max( y_ t ra in_pred ) , 100)
48 b e s t _ f 1 _ t r a i n = 0
49 b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n = 0

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 32 – Treinamento e avaliação do método gru

1 for t h resho ld in t h resho lds :
2 y_ t ra in_pred_b ina ry = ( y_ t ra in_pred > th resho ld ) . astype ( i n t )
3 c u r r e n t _ f 1 _ t r a i n = f1_score ( ( y _ t r a i n > y _ t r a i n . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
4 y_ t ra in_pred_b ina ry )
5 i f c u r r e n t _ f 1 _ t r a i n > b e s t _ f 1 _ t r a i n :
6 b e s t _ f 1 _ t r a i n = c u r r e n t _ f 1 _ t r a i n
7 b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n = th resho ld
8
9 pr in t ( f " Best Threshold ( T ra in ing ) : { b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n : . 2 f } , Best F1−Score

10 ( T ra in ing ) : { b e s t _ f 1 _ t r a i n : . 2 f } " )
11
12 # A p l i c a r o melhor th resho ld no conjunto de tre inamento

13 y_ t ra in_pred_b ina ry = ( y_ t ra in_pred > b e s t _ t h r e s h o l d _ t r a i n ) . astype ( i n t )
14
15 # A t u a l i z a r mé t r i c a s com o melhor th resho ld no tre inamento

16 t r a i n _ b i n a r y = ( y _ t r a i n > y _ t r a i n . mean ( ) ) . astype ( i n t )
17 t r a i n _ p r e c i s i o n = prec is ion_score ( t r a i n _ b i n a r y , y_ t ra in_pred_b ina ry )
18 t r a i n _ r e c a l l = re c a l l _ s c o r e ( t r a i n _ b i n a r y , y_ t ra in_pred_b ina ry )
19 t r a i n _ f 1 = f1_score ( t r a i n _ b i n a r y , y_ t ra in_pred_b ina ry )
20
21 pr in t ( f " T ra in ing Prec is ion : { t r a i n _ p r e c i s i o n : . 2 f } , Reca l l : { t r a i n _ r e c a l l : . 2 f } ,
22 F1−Score : { t r a i n _ f 1 : . 2 f } " )
23
24 # V i s u a l i z a ção das mé t r i c a s no conjunto de tre inamento

25 m e t r i c s _ t r a i n = [ ’ Prec is ão ’ , ’ Reca l l ’ , ’ F1−Score ’ ]
26 v a lu es _ t r a i n = [ t r a i n _ p r e c i s i o n , t r a i n _ r e c a l l , t r a i n _ f 1 ]
27
28 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 , 5 ) )
29 p l t . bar ( m e t r i c s _ t r a i n , va lues_ t ra in , c o l o r = ’ l i g h t c o r a l ’ , edgecolor= ’ b lack ’ )
30 p l t . y l im (0 , 1)
31 for i , v in enumerate ( v a l ue s _ t r a i n ) :
32 p l t . t e x t ( i , v + 0.02 , f " { v : . 2 f } " , ha= ’ center ’ , f o n t s i z e =12)
33
34 p l t . t i t l e ( "Mé t r i c a s de Treinamento " )
35 p l t . y l a b e l ( " Valor " )
36 p l t . g r i d ( ax is= ’ y ’ , l i n e s t y l e = ’ −− ’ , alpha =0.7)
37 p l t . show ( )
38
39 # Perda do Modelo (sem normal iza ção )

40 loss = np . ar ray ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ l oss ’ ] )
41 va l_ loss = np . ar ray ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ va l_ loss ’ ] )
42 epochs = range ( len ( loss ) )
43
44 # Se qu iser c a l c u l a r a perda como uma porcentagem r e l a t i v a

45 max_loss = np .max( loss ) # Maior v a lo r de perda no tre inamento

46 min_loss = np . min ( loss ) # Menor v a lo r de perda no tre inamento

47
48 # Visua l izando a perda normal izada (como uma porcentagem )

49 normal ized_loss = ( loss − min_loss ) / ( max_loss − min_loss ) # Normaliza ção

50 para i n t e r v a l o de 0 a 1
51 normal ized_va l_ loss = ( va l_ loss − min_loss ) / ( max_loss − min_loss )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 33 – Treinamento e avaliação do método gru

1 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6 ) )
2 p l t . p l o t ( epochs , normal ized_loss * 100 , l a b e l = ’ T ra in ing Loss ’ )
3 p l t . p l o t ( epochs , normal ized_va l_ loss *100 , l a b e l = ’ V a l i d a t i o n Loss ’ )
4 p l t . x l a b e l ( ’ Epocas ’ )
5 p l t . y l a b e l ( ’ Perda (%) ’ )
6 p l t . t i t l e ( ’ Perda do Modelo ao Longo das Epocas ) ’ )
7 p l t . legend ( )
8 p l t . g r i d ( )
9 p l t . show ( )

10
11 # Acurá c ia do Modelo

12 t ra in_accuracy = 1 − ( loss / np .max( loss ) ) # Representando a acurá c ia com

13 base na perda
14 val_accuracy = 1 − ( va l_ loss / np .max( va l_ loss ) ) # Representando a acurá c ia

15 de v a l i d a ção
16
17 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6 ) )
18 p l t . p l o t ( epochs , t ra in_accuracy , l a b e l = ’ T ra in ing Accuracy ’ , c o l o r = ’ b lue ’ )
19 p l t . p l o t ( epochs , val_accuracy , l a b e l = ’ V a l i d a t i o n Accuracy ’ , c o l o r = ’ green ’ )
20 p l t . x l a b e l ( ’ Epocas ’ )
21 p l t . y l a b e l ( ’ Precisao ’ )
22 p l t . t i t l e ( ’ Precisao do Modelo ao Longo das Epocas ’ )
23 p l t . legend ( )
24 p l t . g r i d ( )
25 p l t . show ( )
26
27 # Grá f i c o : Predi ções vs Reais ( Normalizados )

28 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6 ) )
29 p l t . p l o t ( range (100) , y_val_normal ized [ : 1 0 0 ] , l a b e l = " Actua l Data ( Normalized ) " ,
30 co lo r = " green " )
31 p l t . p l o t ( range (100) , y_val_pred_normal ized [ : 1 0 0 ] , l a b e l = " Pred ic ted Data
32 ( Normalized ) " , co l o r = " blue " , alpha =0.7)
33 p l t . x l a b e l ( "Row" )
34 p l t . y l a b e l ( " Normalized Value " )
35 p l t . t i t l e ( " V a l i d a t i o n Set : Pred ic ted vs Actua l Data ( Normalized ) " )
36 p l t . legend ( )
37 p l t . g r i d ( )
38 p l t . show ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 34 – Avaliação do conjunto de teste gru

1 # Prev is ões no conjunto de tes te

2 # Normal izar o conjunto de tes te

3 X_test_scaled = sca le r . t rans form ( t e s t _ d f [ f ea tu re_co l s ] )
4 # Remodelar para GRU

5 X_test_reshaped = np . expand_dims ( X_test_scaled , ax is =1)
6
7 y_ tes t = t e s t _ d f [ ’RUL ’ ] # Valores rea i s do conjunto de tes te

8 # Predi ções do modelo no conjunto de tes te

9 y_test_pred = gru_model . p r e d i c t ( X_test_reshaped ) . f l a t t e n ( )
10
11 # Grá f i c o : Predi ções vs Reais no Test Set ( E s t i l o Semelhante )

12 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6 ) )
13
14 # P l o t a r os va lo res rea i s do conjunto de tes te

15 p l t . p l o t ( range (200) , y_ tes t [ : 2 0 0 ] , l a b e l = " Actua l Data " , co l o r = " green " )
16
17 # P l o t a r os va lo res p r e v i s t o s do conjunto de tes te

18 p l t . p l o t ( range (200) , y_tes t_pred [ : 2 0 0 ] , l a b e l = " Pred ic ted Data " , c o l o r = " blue " ,
19 alpha =0.7)
20
21 # Personal iza ção do grá f i c o

22 p l t . x l a b e l ( " Linha " )
23 p l t . y l a b e l ( " Valor " )
24 p l t . t i t l e ( " Set de Teste : Prev is ão vs Valor Real " )
25 p l t . legend ( )
26 p l t . g r i d ( )
27 p l t . show ( )
28
29 # Prev is ões no conjunto de tes te

30 y_test_pred = gru_model . p r e d i c t ( X_test_reshaped ) . f l a t t e n ( )
31
32 # Encontrar o melhor th resho ld para maximizar o F1−Score no conjunto de tes te

33 th resho lds = np . l i nspace ( min ( y_tes t_pred ) , max( y_tes t_pred ) , 100)
34 bes t_ f1_ tes t = 0
35 bes t_ th resho ld_ tes t = 0
36
37 for t h resho ld in t h resho lds :
38 y_tes t_pred_b inary = ( y_test_pred > th resho ld ) . astype ( i n t )
39 c u r r e n t _ f 1 _ t e s t = f1_score ( ( y_ tes t > y_ tes t . mean ( ) ) . astype ( i n t ) ,
40 y_ tes t_pred_b inary )
41 i f c u r r e n t _ f 1 _ t e s t > bes t_ f1_ tes t :
42 bes t_ f1_ tes t = c u r r e n t _ f 1 _ t e s t
43 bes t_ th resho ld_ tes t = th resho ld
44
45 pr in t ( f " Best Threshold ( Test ) : { bes t_ th resho ld_ tes t : . 2 f } , Best F1−Score
46 ( Test ) : { bes t_ f1_ tes t : . 2 f } " )

Fonte: Autoria própria (2025).
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Listagem 35 – Avaliação do conjunto de teste gru

1 # A p l i c a r o melhor th resho ld no conjunto de tes te

2 y_tes t_pred_b inary = ( y_test_pred > bes t_ th resho ld_ tes t ) . astype ( i n t )
3
4 # A t u a l i z a r mé t r i c a s com o melhor th resho ld no tes te

5 t e s t _ b i n a r y = ( y_ tes t > y_ tes t . mean ( ) ) . astype ( i n t )
6 t e s t _ p r e c i s i o n = prec is ion_score ( tes t_b ina ry , y_ tes t_pred_b inary )
7 t e s t _ r e c a l l = re c a l l _ s c o r e ( tes t_b ina ry , y_ tes t_pred_b inary )
8 t e s t _ f 1 = f1_score ( tes t_b ina ry , y_ tes t_pred_b inary )
9

10 pr in t ( f " Test Prec is ion : { t e s t _ p r e c i s i o n : . 2 f } , Reca l l : { t e s t _ r e c a l l : . 2 f } ,
11 F1−Score : { t e s t _ f 1 : . 2 f } " )
12
13 # V i s u a l i z a ção das mé t r i c a s no conjunto de tes te

14 m e t r i c s _ tes t = [ ’ Prec is ão ’ , ’ Reca l l ’ , ’ F1−Score ’ ]
15 va lues_ tes t = [ t es t_p re c i s i on , t e s t _ r e c a l l , t e s t _ f 1 ]
16
17 p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 , 5 ) )
18 p l t . bar ( me t r i cs_ tes t , va lues_tes t , c o l o r = ’ skyblue ’ , edgecolor= ’ b lack ’ )
19 p l t . y l im (0 , 1)
20 for i , v in enumerate ( va lues_ tes t ) :
21 p l t . t e x t ( i , v + 0.02 , f " { v : . 2 f } " , ha= ’ center ’ , f o n t s i z e =12)
22
23 p l t . t i t l e ( "Mé t r i c a s de Teste " )
24 p l t . y l a b e l ( " Valor " )
25 p l t . g r i d ( ax is= ’ y ’ , l i n e s t y l e = ’ −− ’ , alpha =0.7)
26 p l t . show ( )
27
28 # Mat r i z de Confusão

29 conf_mat r ix = confus ion_mat r ix ( y_va l_b inary , y_va l_pred_binary )
30 Confus ionMat r ixDisp lay ( conf_mat r ix ) . p l o t (cmap= ’ Blues ’ )
31 p l t . t i t l e ( " Mat r i x de Confusão − Set de Val ida ção " )
32 p l t . show ( )

Fonte: Autoria própria (2025).
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4 RESULTADOS

Os resultados dos modelos seguem o mesmo padrão de avaliação, tendo os gráficos

e avaliações separados para cada método. Primeiramente é feito a apresentação dos dados,

onde são mostradas as saídas, posteriormente é feito a comparação dos resultados obtidos e

as avaliações de desempenho.

4.1 Apresentação dos resultados

Para comparar os diferentes métodos de Recurrent Neural Network (RNN) discutidos

anteriormente - RNN simples, RNN com 25 recursos, BRNN, LSTM e XGBOOST, é importante

considerar algumas métricas chave que destacam suas capacidades individuais em lidar com

dados sequenciais:

4.1.1 Apresentação dos dados

Tabela 2 – Comparação da Precisão, Recall, and F1-Score entre os sets de Treinamento e Teste
para os diferentes métodos.

Método Treinamento Teste

Precisão Recall F1-Score Precisão Recall F1-Score

RNN (1 Característica) 0.85 0.76 0.74 0.94 0.68 0.79
RNN (25 Características) 0.96 0.84 0.82 0.91 0.84 0.87
BRNN 0.90 0.86 0.84 0.95 0.72 0.81
LSTM 0.97 0.94 0.86 0.96 0.92 0.94
XGBoost 0.81 0.91 0.86 0.65 0.93 0.76
GRU 0.83 0.92 0.87 0.69 0.86 0.77

Fonte: Autoria própria (2025).

4.1.2 Avaliação de desempenho

A avaliação de desempenho dos modelos é realizada a partir dos gráficos de precisão e

perda do modelo, sendo train os valores de treinamento e val os valores de validação. Também

é feita a avaliação dos sets de treinamento e teste, e do gráfico de comparação dos valores

previstos vs valores reais.
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4.1.3 RNN de 1 característica

Conforme a figura 20, o modelo apresentou uma precisão no treinamento de 86% e

uma perda indicada na figura 21 de aproximadamente 30%. Sendo valores razoáveis para o

treinamento.

Figura 20 – Precisão do modelo rnn

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 21 – Perda do modelo rnn

Fonte: Autoria própria (2025).

O valor de recall mais baixo da figura 22 indica que ele deixa de identificar muitos posi-

tivos reais no conjunto de treinamento.
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Figura 22 – Avaliação do set de treinamento

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de teste, o modelo conforme a figura 23 teve os valores de Precisão = 0.94,

Recall = 0.68, F1-Score = 0.79. A precisão aumentou no teste, mas o recall caiu, sugerindo que

o modelo é conservador ao evitar falsos positivos, mas ainda deixa passar positivos reais.

Figura 23 – Avaliação do set de teste

Fonte: Autoria própria (2025).

Na figura 24, observa-se alguns pontos onde o valor previsto diverge do valor real.

Figura 24 – Gráfico previsão vs valor real

Fonte: Autoria própria (2025).
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4.1.4 RNN de 25 características

Para o segundo método, conforme a figura 25, o modelo apresentou uma precisão no

treinamento de 96% e uma perda indicada na figura 26 de aproximadamente 15%. Obtendo

valores melhores que o primeiro método.

Figura 25 – Precisão do modelo rnn 25 características

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 26 – Perda do modelo rnn 25 características

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de treinamento, conforme a figura 27, o modelo teve os valores de Precisão =

0.96, Recall = 0.84, F1-Score = 0.82. Apresentando um melhor equilíbrio entre precisão e recall

em relação à RNN com 1 característica, mostrando que incluir mais características melhora o

aprendizado.
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Figura 27 – Avaliação do set de treinamento 25 características

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de teste, o modelo conforme a figura 28 teve os valores de Precisão = 0.91,

Recall = 0.84, F1-Score = 0.87. Tendo uma pequena redução em precisão e recall em relação

ao treinamento.

Figura 28 – Avaliação do set de teste 25 características

Fonte: Autoria própria (2025).

Na figura 29, nota-se que os valores previstos são mais próximos dos valores reais em

comparação a RNN de 1 características.

Figura 29 – Gráfico previsão vs valor real 25 características

Fonte: Autoria própria (2025).
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4.1.5 BRNN

De acordo com a figura 30, o modelo BRNN teve uma precisão no treinamento de 90%

e uma perda indicada na figura 31 de aproximadamente 20%. Sendo valores aproximados para

treinamento do método anterior.

Figura 30 – Precisão do modelo rnn bidirecional

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 31 – Perda do modelo rnn bidirecional

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de treinamento, conforme a figura 32, o modelo teve os valores de Precisão

= 0.90, Recall = 0.86, F1-Score = 0.84. Tendo um desempenho semelhante ao da RNN com 25

características.
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Figura 32 – Avaliação do set de treinamento bidirecional

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de teste, conforme a figura 33, o modelo obteve os valores de Precisão =

0.95, Recall = 0.72, F1-Score = 0.81. Tendo alta precisão no teste, mas o recall menor indica

que o modelo tende a ignorar alguns positivos reais

Figura 33 – Avaliação do set de teste bidirecional

Fonte: Autoria própria (2025).

Na figura 34, o resultado se assemelha muito a RNN de 25 características.

Figura 34 – Gráfico previsão vs valor real bidirecional

Fonte: Autoria própria (2025).
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4.1.6 LSTM

Para o modelo LSTM, de acordo com as figuras 35 e 36, o modelo LSTM teve uma

precisão no treinamento de 97% e uma perda de aproximadamente 7%. Sendo um excelente

desempenho no treinamento, mostrando capacidade de capturar os padrões nos dados.

Figura 35 – Precisão do modelo lstm

Fonte: Autoria própria (2025).
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Figura 36 – Perda do modelo lstm

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de treinamento do LSTM, conforme a figura 37, o modelo teve os valores

de Precisão = 0.97, Recall = 0.94, F1-Score = 0.86. Se mostrando o melhor desempenho no

treinamento entre os métodos.

Figura 37 – Avaliação do set de treinamento lstm

Fonte: Autoria própria (2025).

No set de teste, conforme a figura 38, o modelo obteve os valores de Precisão = 0.96,

Recall = 0.92, F1-Score = 0.94. Sendo o melhor modelo no teste conseguindo identificar os

positivos reais e, ao mesmo tempo, mantendo a precisão alta.
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Figura 38 – Avaliação do set de teste lstm

Fonte: Autoria própria (2025).

Na figura 39, é obtido o melhor resultado entre os métodos aplicados.

Figura 39 – Gráfico previsão vs valor real lstm

Fonte: Autoria própria (2025).

4.1.7 XGBOOST

Para o método XGBOOST, a precisão no treinamento foi de 81% e uma perda de apro-

ximadamente 30% de acordo com as figuras 40 e 41. Tendo um resultado inferior ao método

LSTM.
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Figura 40 – Precisão do modelo xgboost

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 41 – Perda do modelo xgboost

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de treinamento do XGBOOST, conforme a figura 42, o modelo obteve os

valores de Precisão = 0.81, Recall = 0.91, F1-Score = 0.86. Tendo resultados equilibrados,

porém, inferiores ao LSTM.
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Figura 42 – Avaliação do set de treinamento xgboost

Fonte: Autoria própria (2025).

Para o set de teste, de acordo com a figura 43, o modelo obteve os valores de Precisão

= 0.65, Recall = 0.93, F1-Score = 0.76. O recall alto no teste mostra que o modelo identifica

quase todos os positivos reais, mas a baixa precisão indica um número significativo de falsos

positivos.

Figura 43 – Avaliação do set de teste xgboost

Fonte: Autoria própria (2025).

Na figura 44, se nota a baixa precisão, tendo valores previstos e reais bem diferentes.

Figura 44 – Gráfico previsão vs valor real xgboost

Fonte: Autoria própria (2025).

4.1.8 GRU

Para o último método, a precisão no treinamento foi de 83% e uma perda inferior à 5%

de acordo com as figuras 45 e 46.
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Figura 45 – Precisão do modelo gru

Fonte: Autoria própria (2025).

Figura 46 – Perda do modelo gru

Fonte: Autoria própria (2025).

No set de treinamento do GRU, o modelo obteve os valores de Precisão = 0.83, Recall

= 0.92, F1-Score = 0.87,conforme a figura 42. Tendo um resultado equilibrado no treinamento,

com prioridade ao recall.
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Figura 47 – Avaliação do set de treinamento gru

Fonte: Autoria própria (2025).

E para o set de teste, o modelo obteve os valores de Precisão = 0.69, Recall = 0.86,

F1-Score = 0.77, de acordo com a figura 48. Similar ao XGBoost, o GRU apresenta recall alto,

mas sofre com baixa precisão, indicando muitos falsos positivos no conjunto de teste.

Figura 48 – Avaliação do set de teste gru

Fonte: Autoria própria (2025).

Na figura 49, observa-se também a baixa precisão e valores previstos e reais bem dife-

rentes, principalmente na linhas inicias.

Figura 49 – Gráfico previsão vs valor real gru

Fonte: Autoria própria (2025).
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5 CONCLUSÃO

Este trabalho desenvolveu modelos de redes neurais para previsão de falhas em moto-

res de turbina a gás de aeronaves, comparando métodos e técnicas em dados disponibilizados

pela Nasa Open Portal Data (NASA, 2025). Dentre os métodos utilizados estavam a Recurrent

Neural Network (RNN) de uma característica, Recurrent Neural Network (RNN) de 25 carac-

terísticas, Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN), Long short-term memory (LSTM),

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Gated Recurrent Unit (GRU). A análise de desempenho

das redes neurais aplicadas se deu pela aplicação das métricas avaliação dos sets de treina-

mento e teste, utilizando a precisão, recall e F1-Score como métricas de avaliação. Também

foram explorados gráficos de precisão, perda e valores previstos vs. valores reais para cada

modelo, obtendo assim uma análise visual dos resultados. Os resultados demonstraram que a

LSTM é mais eficaz na previsão de falhas para essa modelagem, sendo o melhor modelo em

termos de precisão no teste, com uma taxa de acerto de 96%, e o mais confiável para evitar

falsos positivos. No quesito recall, a LSTM identifica a maioria dos positivos reais, superando os

demais modelos. Além disso, no teste de F1-Score, a LSTM também lidera, alcançando um F1-

Score de 0,93, o que demonstra o melhor equilíbrio entre precisão e recall. Os piores modelos

para essa modelagem foram o XGBoost e a GRU, que apresentaram baixa precisão no teste,

indicando problemas com falsos positivos.

Através dos resultados obtidos percebe-se que há oportunidades para aprimoramento e

expansão deste estudo. Algumas sugestões para trabalhos futuros como a implementação de

modelos híbridos de redes neurais e outras técnicas de aprendizado profundo, e a utilização

de fontes de dados adicionais ou estratégias de data augmentation para melhorar a robustez

e generalização dos modelos. Essas direções podem contribuir significativamente para o apri-

moramento da previsão de falhas em turbinas, aumentando a confiabilidade e segurança dos

sistemas aeronáuticos.
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