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RESUMO

Este estudo aborda a manutencdo 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 condi¢cdes para assegurar a seguranga
dos passageiros e diminuir os gastos de manutencio. O objetivo fundamental é desenvolver
modelos que, afundando-se no histérico de ciclos e dados sensoriais, possam prever se um
motor falhara dentro de um ciclo especifico, fazendo assim uma comparag¢ao entre métodos
e avaliando qual é o melhor para essa aplicacdo. A metodologia abrange a importacdo de
bibliotecas, o carregamento e pré-processamento do conjunto de dados, a geracao da variavel
alvo de classificacdo, a normalizacdo dos dados e analise exploratéria dos dados (AED).
Foram construidos e avaliados diversos modelos de RNN, incluindo RNN simples com uma
e 25 caracteristicas, além de um modelo bidirecional com 25 caracteristicas. Posteriormente,
os modelos LSTM, XGBOOST e GRU foram implementados. Os resultados mostram que os
modelos de RNN mais complexos, com todas as 25 caracteristicas, atingiram melhor precisdo
e métricas de avaliacdo comparados aos modelos mais simples. A conclusao ressalta a melhor
precisdo do modelo LSTMs para essa aplicacdo, sendo mais adequado na manutencio de
aeronaves para evitar reparos dispendiosos ou substituicdes desnecessarias, contribuindo

significativamente para a seguranca e eficiéncia das opera¢des de manutencgao.

Palavras-chave: manutencao preditiva; redes neurais recorrentes; Istm; falhas em motores;

comparagao 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; Istm; engine failures; comparison

between methods.



LISTA DE FIGURAS

Figura1 — Turbinaagas . . . . . . . . . . . . .. .. .. .. ... 18
Figura2 — Layoutdaturbina . . ... ... .. ... ... .............. 19
Figura3 — Rede neuralrecorrente . . . . . .. ... .. ... ... ......... 20
Figura 4 — Rede neural recorrente bidirecional . . . . . .. ... ... ... .... 21
Figura5 — Vanishing Gradient . . . . . . . . .. ... .. ... .. .......... 21
Figura6 — Long-term dependencies . . . . . . .. ... ... .. ... ....... 22
Figura7 — Médulonalstm . . . . . . . . .. ... ... .. ... ... .. .. ..., 22
Figura8 — Operagdes . . . . . . . . . . . . . . i 22
Figura9 — Gated recurrentunit . . . . . . . .. ... ... ... . 0oL 23
Figura10 — Dados carregados . . . . . . . . . . . . . . . . ... 29
Figura11 — Dataframe . . . . . . . . . . . . . . . ... . ... 30
Figura 12 — Primeiras linhas dos dados de referéncia . . . . . . . . ... ... ... 31
Figura 13 — Dados de treinamento normalizados . . . . . . . . ... .. ... .. .. 33
Figura 14 — Dados de teste normalizados . . . . . . . . . . .. ... ... ...... 35
Figura 15 — Dados de teste normalizados . . . . . . . . . .. ... ... ....... 35
Figura16 — Saidadomodelo . . . . . . . . . . . ... ... ... .. ... ... 38
Figura17 — Sumariodomodelo . . . . . . . . ... .. .. ... ... ..., 45
Figura 18 — Sumario do modelo bidirecional . . . . . . . ... ... ... ...... 47
Figura19 — Sumariodomodelolstm . . . . .. ... .. ... ... ......... 49
Figura20 — Precisafodomodelornn . . . . . . . . . .. .. ... ... .. ..., 66
Figura21 — Perdadomodelornn. . . . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 66
Figura 22 — Avaliacao do set de treinamento . . . . . . . . .. ... ... ...... 67
Figura23 — Avaliacdo do setdeteste . . . . . . . ... .. .. ... .. ....... 67
Figura24 — Grafico previsaovsvalorreal . . . . . . . . .. .. ... ... ...... 67
Figura25 — Precisao do modelo rnn 25 caracteristicas . . . . ... ... ... ... 68
Figura 26 — Perda do modelo rnn 25 caracteristicas . . . . . . ... ... ... ... 68
Figura 27 — Avaliagcao do set de treinamento 25 caracteristicas . . . . . . . . . . .. 69
Figura 28 — Avaliagao do set de teste 25 caracteristicas . . . . . . . ... ... ... 69
Figura29 — Grafico previsao vs valor real 25 caracteristicas . . . . . . .. ... .. 69

Figura 30 — Precisao do modelo rnn bidirecional . . . . . . .. . ... ... ..... 70



Figura 31 — Perda do modelo rnn bidirecional . . . . . . ... ... ... ...... 70

Figura 32 — Avaliacao do set de treinamento bidirecional . . . . . . ... ... ... 71
Figura 33 — Avaliacao do set de teste bidirecional . . . . . .. . ... ... ..... 71
Figura 34 — Grafico previsao vs valor real bidirecional . . . . . . . . . ... ... .. 71
Figura35 — PrecisaodomodeloIstm . . . . . . ... .. ... ... ......... 72
Figura36 — PerdadomodelolIstm . . . . . . . . ... ... .. .. .......... 73
Figura 37 — Avaliagcao do set de treinamentolIstm . . . . . ... ... ... ..... 73
Figura 38 — Avaliacao do setde testelstm . . . . . . .. ... ... ... ...... 74
Figura 39 — Grafico previsao vs valorreallstm . . . . . .. ... ... ... ..... 74
Figura40 — Precisao domodeloxgboost . . . . . . . . .. .. ... .. ....... 75
Figura41 — Perda do modelo xgboost . . . . . . . . . .. ... .. ... ....... 75
Figura 42 — Avaliacao do set de treinamentoxgboost . . . . . . . . ... ... ... 76
Figura 43 — Avaliacdo do setde testexgboost . . . . . . . .. ... ... ...... 76
Figura 44 — Grafico previsao vs valorreal xgboost . . . . . . . ... ... ... ... 76
Figura45 — Precisaodomodelogru . . . . . . . .. . .. ... ... ... ...... 77
Figurad6 — Perdadomodelogru. . . . . . . . . ... .. ... ... ......... 77
Figura47 — Avaliacao do set de treinamentogru . . . . . . . . ... .. ... .... 78
Figura48 — Avaliagdao do setdetestegru . . . . . . . . .. .. ... .. ....... 78

Figura49 — Grafico previsaovs valorrealgru . . . . . . ... ... ... ...... 78



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Descricao das VariaveiseUnidades . . . . . . . . ... ... ......
Tabela 2 - Comparacao da Precisao, Recall, and F1-Score entre os sets de Treina-

mento e Teste para os diferentes métodos. . . . . . . .. .. ... ...



LISTAGEM DE CODIGOS FONTE

Listagem 1 — Import das bibiotecas . . . . . . .. . .. ... ... ... 28
Listagem2 — Carregardados . . . . . . . . . . .. . . ... .. ... ... 29
Listagem 3 — Ajustedodados . . . . . . . . .. ... ... ... .. 30
Listagem4 - Dadosdereferéncia . . .. ... ... ... ... ... ..., 30
Listagem 5 — Gerandoavariavelalvo . . .. .. ... ... ... .......... 32
Listagem 6 — Normalizando o dataset de treinamento . . . . . . . . . .. ... .. 33
Listagem 7 — Normalizando o datasetdeteste . . . ... ... ... ........ 34
Listagem 8 - Visualizacao para a turbinacomid=1 . . . . . . . ... ... ..... 35
Listagem 9 - Gerando a sequénciadeimput . . ... ... ... ... ....... 36
Listagem 10 — Gerando a sequénciadeinput . . . . . . . . .. .. ... ....... 37
Listagem 11 — Parametros de treinamento . . . . . . . . . ... ... ... ..... 38
Listagem 12 — Treinamento . . . . . . . . . . . . . . ... oo 39
Listagem 13 — Funcao para plotar o graficode precisao . . . . . . . ... .. .. .. 39
Listagem 14 — Funcao para plotar o grafico de perda no treinamento . . . . . . . . 40
Listagem 15 — Avaliacao do setdo treinamento . . . . . . . . . ... ... ... ... 41
Listagem 16 — Avaliacaodo setdoteste . . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 42
Listagem 17 — Plot do Grafico Previsagovsvalorreal . . . . . . . . .. ... .. ... 43
Listagem 18 — Treinamentodomodelo . . . . . . . . .. ... .. ... .. ..... 44
Listagem 19 — Plot dos graficos e andlisedomodelo . . . . . ... ... ... ... 45
Listagem 20 — Treinamento do modelo bidirecional . . . . . . . . .. .. ... ... 46
Listagem 21 — Plot dos graficos e analise do modelo bidirecional . . . . . .. . .. 47
Listagem 22 — Treinamento do métodoIstm . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 48
Listagem 23 — Plot dos graficos e analise do modeloIstm . . . . . . . ... ... .. 50
Listagem 24 — Avaliacdodotesteset . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 51
Listagem 25 — Treinamento e avaliacdo do método xgboost . . . . . . . . . .. . .. 53
Listagem 26 — Treinamento e avaliacdo do método xgboost . . . . . . . . . ... .. 54
Listagem 27 — Treinamento e avaliagao do método xgboost . . . . . . . . .. .. .. 55
Listagem 28 — Treinamento e avaliacdo do método xgboost . . . . . . . . . .. . .. 56
Listagem 29 — Avaliacao do conjunto de teste xgboost . . . . . . . .. ... .. .. 57

Listagem 30 — Treinamento e avaliacdo do métodogru . . . . . . . ... ... ... 59



Listagem 31 — Treinamento e avaliacdo do métodogru . . . . . . . ... ... ... 60
Listagem 32 — Treinamento e avaliacdo do métodogru . . . . . . . ... ... ... 61
Listagem 33 — Treinamento e avaliacdo do métodogru . . . . . . . ... ... ... 62
Listagem 34 — Avaliacdo do conjuntodetestegru . . . . . .. ... ... ... ... 63
Listagem 35 — Avaliacao do conjuntodetestegru . . . . . . . ... ... .. .. .. 64



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Abreviaturas

art. Artigo

cap. Capitulo

sec. Secao

Siglas

ABNT Associagao Brasileira de Normas Técnicas

BRNN Bidirecional Recurrent Neural Network

CAPES Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
CNPq Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
EPS Encapsulated PostScript

GRU Gated Recurrent Unit

HPC Compressor de alta pressao

HPT Turbina de alta pressao

IDs Identificadores

LPC Compressor de baixa pressao

LPT Turbina de baixa pressao

LSTMs Long Short-Term Memory

NASA National Aeronautics and Space Administration

PDF Formato de Documento Portéatil, do inglés Portable Document Format
PS PostScript

RNNs Recurrent Neural Network

Sets Conjuntos de dados utilizados no treinamento ou teste de redes neurais

SVM Maquinas de Vetores de Suporte



UTFPR Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

XGBoost Extreme Gradient Boosting



LISTA DE SiMBOLOS

Letras Latinas

Area
L Comprimento
R Raio
T2 Temperatura total na entrada do Fan
124 Temperatura total na saida do LPC
T30 Temperatura total na saida do HPC
150 Temperatura total na saida do LPT
P2 Pressao na entrada do Fan
P15 Pressao total no duto de derivagéao
P30 Presséo total na saida do HPC
Nf Velocidade fisica do Fan
Nc Velocidade fisica do nucleo
epr Relacéao de pressédo do motor (P50/P2)
Ps30 Press&o estatica na saida do HPC
phi Proporgéo do fluxo de combustivel para Ps30
NRf Velocidade do Fan corrigido
N Rc Velocidade do nucleo corrigido
BPR Taxa de derivacao
farB Relagao combustivel-ar do burner

htBleed Entalpia de Sangria

Nf_dmd Velocidade do Fan demandada

PCN fR_dmd/elocidade do fan demandada corrigida
W3l Sangria do liquido de resfriamento do HPT



W32 Sangria do liquido de resfriamento do LPT
TANGH Funcao de ativagao tangente hiperbdlica

Letras Gregas

o Funcéao sigmoide

Subscritos

Zy Gate de atualizagao

T Gate de redefinicao

ﬁt Novo estado oculto candidato
hy Estado oculto atual

w Matriz de peso

Ty Entrada atual

hi_1 Estado oculto anterior

[Lbm /s]



1.1
1.2

1.2.1
1.2.2
1.3

1.4

1.4.1
1.4.2
1.4.3
1.4.4
1.4.5

2.1

2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.71
2.7.2
2.7.3
2.8
2.8.1
2.8.2
2.8.3
2.9
2.9.1

SUMARIO

INTRODUCAOD . . . . . ittt i e e e e e e e e et e e e e e e e 15
Consideracoesiniciais . . . . . . . . . . . .. .. ... . 15
Objetivos . . . . . . . . . . i e e e e e e e e e e e e 15
Objetivogeral . . . . . . . . e 15
Objetivos especificos . . . . . . . . . . . e 16
Justificativa . . . . . . .. ... ... . e 16
Estruturadotrabalho . . . . . ... ... .................. 17
Primeirocapitulo . . . . . . . . . .. 17
Segundocapitulo. . . . ... L 17
Terceirocapitulo . . . . . . . . .. 17
Quartocapitulo . . . . . . . . . 17
Quintocapitulo . . . . . . . . 17
REFERENCIALTEORICO. . . . . . . . it ittt e et e e 18

Fundamentos de Aprendizado de Maquina em Redes Neurais Aplicadas

a Manutencao Preditiva . ... .. ... .. ... ............. 18
Recurrent Neural Network . . . . . . . . . . . ¢ o i i i i it i e 20
Bidirectional Recurrent Neural Networks . . . . . . . . ... ... .... 20
Long short-term memory (LSTM) . . . . . . . . . . . . .. 21
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) . . . . . . . . . .. ... ..... 23
Gated Recurrent Unit (GRU) . . . . . . . . . . @ i i i i i i e i e e e e 23
Conceitos de treinamento, validacaoeteste . . . . . . . ... ... ... 24
Treinamento . . . . . . . L 24
Validagdo . . . . . . . . . 24
Teste . . . . e 24
Interpretacdaodosresultados . . . ... ... ... ... ..., 24
Precis@o . . . . . . . . e 24
Recall . . . . . . . . . e 25
F1-Score . . . . . . . e 25
Capacidade de Captura de Contextode LongoPrazo . . . ... ... .. 25

RNN Simples . . . . . . . . . 25



29.2
2.9.3
29.4

3.1
3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.2.4
3.2.5
3.2.6
3.2.7
3.2.8
3.2.9
3.2.10
3.2.11

4.1
4.1.1
4.1.2
4.1.3
4.1.4
415
4.1.6
417
4.1.8

BRNN . . . e 25
LSTM . . . e 26
MATERIAISEMETODOS . . . . . . it ittt e et e et e e e 27
Materiais . . . . . . . . . . . e e e e e e 27
Métodos . . . . . . . . . i e e e e e e e e e e e e 27
Importar as bibliotecas . . . . . . . ... oL 28
Carregaroconjuntodedados . . . . . .. . .. ..o 29
Tratamentodosdados . . . . . . . .. ... L 31
Representagdodosdados . . . . . . . . . . . ... oo 35
Gerando asequénciadeinput . . . . . .. ... e 35
Primeirométodo RNN . . . . . . . . . . . .. 37
Segundo método RNN 25 caracteristicas . . . . .. ... ... .. ... .. 43
Método RNN 25 caracteristicas bidirecional . . . . . . . ... ... .. ... 45
Método LSTM . . . . . . . e 47
Método XGBOOST . . . . . . . . . o 52
Método GRU . . . . . . . . . . 58
RESULTADOS . . . . . . . ittt e e e e e e e e e e e e e e s 65
Apresentacaodostresultados . . . ... ... ... ... ... .. ... 65
Apresentagdodosdados . . . . . . ... 65
Avaliacdodedesempenho . . . . . . . . L. 65
RNN de 1 caracteristica . . . . . . . . .. ... ... .. .. 66
RNN de 25 caracteristicas . . . . . . . . .. .. ... L 68
BRNN . . e 70
LSTM . . e e 72
XGBOOST . . . . e 74
GRU . . . e 76
CONCLUSAOD . . . . .ttt e e e e e e e e e e 79



15

1 INTRODUCAO

Para manter a seguranca e eficacia das operacoes aéreas, a aviacdo comercial bra-
sileira enfrenta desafios constantes, principalmente em relacdo a manutencdo de aeronaves.
Conforme dados do Centro de Investigacao e Prevencao de Acidentes Aeronauticos (CENIPA),
o Brasil registrou um acidente aéreo a cada dois dias nos ultimos dez anos, entre janeiro de
2012 e abril de 2023, foram registrados 1.878 acidentes com helicdpteros, avides, ultraleves,
planadores, hidroavides e trikes. Dessa forma, a manuteng¢ao aeronautica foi reconhecida como

um dos elementos contribuidores consideraveis.

1.1 Considerac¢oées iniciais

A aviacao comercial brasileira representa um setor crucial para a conectividade nacional
e internacional, desempenhando um papel fundamental no transporte de passageiros e carga.
Contudo, a seguranga operacional continua sendo uma prioridade constante, especialmente
diante dos desafios complexos associados a manutencao de aeronaves.lsso sublinha a impor-
tancia critica de uma cultura de seguranca robusta na aviacdo, onde praticas de manutengéo
preventiva desempenham um papel vital na prevengao de falhas mecanicas 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, validacdo 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 propagacao de danos pode ser modelada dentro dos médulos
de motores de turbina a gas de aeronaves, nas quais as superficies de resposta de todos os
sensores sao geradas por meio de um modelo de simulagdo termodindmica para 0 motor como
uma funcao de variagdes de fluxo e eficiéncia dos modulos de interesse.

1.2 Objetivos

Este trabalho visa desenvolver e comparar modelos de redes neurais para a previsao de
falhas em motores de turbina a gas de aeronaves.

1.2.1 Obijetivo geral

Desenvolver modelos de redes neurais para previsao de falhas em motores de turbina a
gas de aeronaves, utilizando dados disponibilizados pela Nasa Open Portal Data.
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1.2.2 Objetivos especificos

Realizar uma revisao detalhada da literatura sobre técnicas de aprendizado de maquina,
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 meméria de longo prazo (LSTMs e GRU), utilizando a linguagem Python e bibliotecas
especializadas.

Treinar e otimizar os modelos desenvolvidos utilizando dados histéricos, visando maxi-
mizar a precisao na previsao de falhas e minimizar falsos positivos.

Avaliar 0 desempenho dos modelos através de métricas adequadas, como precisao,
recall e F1-score, comparando com métodos.

1.3 Justificativa

Este trabalho se fundamenta na necessidade de melhorar a seguranga e a eficiéncia na
manutencao de aeronaves, por meio de aplicacao de técnicas avancadas de aprendizado de
maquina, especificamente redes neurais, para previsao e diagnéstico de falhas nos componen-
tes das aeronaves, como os desenvolvidos por (PERINGAL; MOHIUDDIN; HASSAN, 2024) e
(HASIB et al., 2023).

Historicamente, a manutengao preventiva e corretiva de aeronaves é de extrema impor-
tancia nas operacdes de transporte aéreo, afetando diretamente a seguranca 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 0s mostrados pelos tra-
balhos de (THAKKAR; CHAQUI, 2022) e (BOUJAMZA; ELHAQ, 2024), que utilizaram redes
neurais para a predicdo de falhas em aeronaves.

Do ponto de vista tedrico, este estudo pretende explorar metodologias de aprendizado
de maquina, especialmente na implementagao de redes neurais em Python. Python é notoria-
mente reconhecido como uma das linguagens mais eficientes e flexiveis para desenvolvimento
de modelos de inteligéncia artificial, gracas as suas vastas bibliotecas especializadas como Ten-
sorFlow, Keras e PyTorch, que simplificam a implementagéo e treinamento de redes neurais.

Este trabalho busca contribuir na implementagao pratica de modelos de redes neurais e
comparacao entre eles, para a previsdo 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 relagao dos capitulos € uma descricdo sucinta do

que cada um deles contém. Esta secdo fornece uma visao geral do trabalho no sentido da sua
estrutura em capitulos.

1.4.1 Primeiro capitulo

No primeiro capitulo, sera feita uma introdu¢do ao tema do trabalho, trazendo uma re-
trospectiva histérica, a justificativa, a base teédrica utilizada e os objetivos do estudo.

1.4.2 Segundo capitulo

No segundo capitulo, sera apresentado o embasamento teérico do trabalho, detalhando
a origem dos dados utilizados, uma introdug¢do as redes neurais implementadas e a descrigcéo
das métricas de avaliacdo adotadas.

1.4.3 Terceiro capitulo

No terceiro capitulo, referente a materiais e métodos, serdo descritas as ferramentas
utilizadas no desenvolvimento do trabalho e a fonte dos dados de treinamento. Além disso,
serao apresentados os métodos de redes neurais implementados.

1.4.4 Quarto capitulo

No quarto capitulo, serdo expostos os resultados e graficos obtidos para cada método
implementado, com a devida discussao sobre o desempenho de cada um.

1.4.5 Quinto capitulo

Por fim, na conclusao, seré realizada uma retrospectiva dos modelos empregados, des-
tacando os métodos e métricas de avaliagdo utilizados, assim como a comparagao entre o me-
Ihor e o pior desempenho. Além disso, serao sugeridas direcoes para estudos futuros, visando
0 aprimoramento e a expansao deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao, sera realizada uma revisao de literatura sobre técnicas de aprendizado de
maquina aplicadas a manutencao preditiva de aeronaves, com foco especifico em artigos que

tragam um embasamento tedrico para o desenvolvimento do trabalho.

2.1 Fundamentos de Aprendizado de Maquina em Redes Neurais Aplicadas a Manuten-

cao Preditiva

Os fundamentos teéricos do aprendizado de maquina sao 0s conceitos essenciais, como
classificacao, regressao e clusterizagao, destacando técnicas como arvores de decisao, maqui-
nas de vetores de suporte (SVM) e redes neurais artificiais. A énfase serd na compreensao
de como essas técnicas sao adaptadas para lidar com dados complexos e multidimensionais
gerados por sistemas de monitoramento de aeronaves. Sera concentrada a revisdo nas redes
neurais, que desempenham um papel importante para evolugao da manutencgao preditiva, sendo
abordadas as principais arquiteturas, como Recurrent Neural Network (RNNs) e suas variantes
avangadas como Long Short-Term Memory (LSTM).

Para compreender como a propagacao de danos pode ser modelada dentro dos médulos
de motores de turbina a gas 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 varias sub-rotinas sdo montadas na simulagéo.

Figura 1 — Turbina a gas
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Fonte: Saxena et al. (2008).
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Figura 2 — Layout da turbina

A tabela 1 mostra as saidas que incluem varias superficies de resposta do sensor. Tendo
ao todo 21 variaveis de 58 saidas diferentes, disponiveis no modelo que foi usado no estudo de
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Fonte: Saxena et al. (2008).

(SAXENA et al., 2008).

Tabela 1 — Descricao das Variaveis e Unidades

Simbolo Descricao Unidade
T2 Temperatura total na entrada do Fan °F
T24 Temperatura total na saida do LPC °F
T30 Temperatura total na saida do HPC °F
150 Temperatura total na saida do LPT °F
P2 Pressao na entrada do Fan Psi
P15 Presséo total no duto de derivacéo Psi
P30 Presséao total na saida do HPC Psi
Nf Velocidade fisica do Fan RPM
Nc Velocidade fisica do nucleo RPM
epr Relacao de pressao do motor (P50/P2) -
Ps30 Presséo estatica na saida do HPC Psi
phi Proporcao do fluxo de combustivel para Ps30 | pps/Psi
NRf Velocidade do Fan corrigido rpm
NRc Velocidade do nucleo corrigido rpm
BPR Taxa de derivacao -
farB Relacdo combustivel-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 liquido de arrefecimento do HPT Lbm/s
W32 Sangria do liquido de arrefecimento do LPT Lbm/s

Fonte: Adaptado de Saxena et al. (2008).




20

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 conexdes recorren-
tes que permitem que informacdes de estados anteriores influenciem o processamento atual,
diferentemente das redes neurais tradicionais, que processam cada entrada de forma indepen-
dente. Esse tipo de arquitetura € mais indicado para tarefas onde o contexto é essencial, como
tradugdo automatica e reconhecimento de fala. De acordo com (OLAH, 2025), o mecanismo

que possibilita essa recorréncia € um loop interno que alimenta a saida de um neurénio de volta

L
LA AT @
® - ®

como entrada para o préximo passo de tempo.

Figura 3 — Rede neural recorrente
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Fonte: Olah (2025).
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2.3 Bidirectional Recurrent Neural Networks

Uma Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN) é uma derivacdo das RNNs tra-
dicionais que processa os dados em duas diregdes. Nas BRNN, a camada de saida recebe
informacdes das duas camadas ocultas, permitindo acessar o contexto em ambas as direcdes
(WOLLMER et al., 2013). Isso é feito pelo uso de duas camadas recorrentes independentes,
uma para cada dire¢do, sendo combinadas na saida para produzir uma representacdo mais
rica do contexto. Esse mecanismo é especialmente Util 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 0s compo-
nentes de longo prazo tendem rapidamente a um valor préximo de zero, tornando dificil para o
modelo aprender correlagbes entre eventos que estao 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 fendmeno traz ploblemas e dificulta o aprendizado
de dependéncias de longo prazo (long-term dependencies), que sao relagdes entre elementos
de uma sequéncia que estédo distantes um do outro. Como isso as RNNs simples possuem pro-
blemas para capturar informagdes relevantes em séries temporais longas ou textos complexos,

;
6

limitando o seu desempenho em algumas aplicagdes.

|
A

Figura 5 — Vanishing Gradient
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Fonte: Olah (2025).
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Figura 6 — Long-term dependencies
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Para solucionar esse problema, foram desenvolvidas arquiteturas como as Long Short-

Term Memory (LSTM). As redes LSTM podem armazenar informagdes em células de meméria
por mais tempo e ajustar a quantidade de contexto necessaria para melhorar o desempenho
em tarefas de regressao ou classificagdo (W6LLMER et al., 2013). Cada célula LSTM possui

trés portas de controle: porta de entrada, que decide quais novas informacdes devem ser ar-
mazenadas; porta de esquecimento, que determina quais informagdes anteriores devem ser

&> —@

Fonte: Olah (2025).

descartadas; e porta de saida, que regula quais informagdes serdo usadas para calcular a
saida. Essa estrutura mantém o fluxo do gradiente estavel durante o treinamento, permitindo
que a rede aprenda relacdes de longo prazo sem sofrer com o desaparecimento do gradiente.

Figura 7 — Mdédulo na Istm
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Fonte: Olah (2025).
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Figura 8 — Operacoes
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Fonte: Olah (2025).
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2.5 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting ¢ um algoritmo baseado em arvores de decisao que se
destaca por sua eficiéncia e alto desempenho em diversas aplica¢des. Diferente das RNNs e
das LSTMs, que sdo modelos sequenciais projetados para capturar dependéncias temporais, o
XGBoost é da classe dos modelos de boosting, onde mdltiplas arvores de decisao sao treinadas
de forma sequencial para corrigir 0s erros das arvores anteriores.

O mecanismo central do XGBoost € o Gradient Boosting, que constroi arvores de forma
iterativa, minimizando o erro predefinido, como o erro quadratico para regressao ou a entropia
para classificacdo. O uso de computacao paralela e distribuida acelera o processo de aprendi-
zado, permitindo uma explora¢do mais rapida 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 variagcao das LSTMs introduzido por (CHO et al., 2014)
que simplifica a estrutura dos mecanismos de controle, mantendo sua capacidade de capturar
dependéncias de longo prazo e diminuindo o problema do desaparecimento do gradiente. Di-
ferente das LSTMs, que possuem trés portas de controle (entrada, esquecimento e saida), o
GRU utiliza apenas duas portas principais: a porta de atualizagédo, que controla a quantidade
de nova informagdo a ser armazenada, e a porta de reset, que decide quanto da informagéo
anterior deve ser esquecida.

Essa simplificacao diminui o nimero de parametros e, consequentemente, torna o trei-
namento mais rapido em comparacao com as LSTMs, sem comprometer significativamente o
desempenho em muitas tarefas. Além disso, como as GRUs ndo possuem uma célula de me-
méria separada, a informacao é armazenada diretamente no estado oculto, o que pode facilitar
o aprendizado em alguns contextos onde hé restricées de tempo de treinamento ou quando um
modelo mais simples é desejado.

Figura 9 — Gated recurrent unit

<t — 0 (Wz : [ht—la$t])
re =0 (Wr : [ht—laxt])
h; = tanh (W - [y * hy_1,14])
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Fonte: Olah (2025).
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2.7 Conceitos de treinamento, validacao e teste

2.7.1 Treinamento

O treinamento é a fase em que a rede neural recorrente faz o ajuste de seus pesos e
parametros para aprender padrdes a partir dos dados fornecidos. Isso ocorre através da retro-
propagacao do erro e do otimizador. Durante essa etapa, a rede recebe entradas e ajusta seus
pesos com base na minimizacao de uma fungao de perda, como o erro quadratico médio (MSE)
ou a entropia cruzada.

2.7.2 Validacao

A validagao é usada para monitorar o desempenho do modelo durante o treinamento. Um
conjunto de dados separado, chamado de conjunto de validacao, é usado para avaliar como a
rede generaliza para dados que nao foram vistos durante o ajuste dos pesos. O objetivo é evitar
problemas como o overfitting. Durante o treinamento, métricas como acuracia, perda e erro sdo
avaliadas periodicamente no conjunto de validacao, e ajustes como regularizacio e parametros
da rede podem ser feitos para melhorar o desempenho.

2.7.3 Teste

A fase de teste ocorre apos o fim do treinamento, onde a rede é avaliada com um novo
conjunto de dados (conjunto de teste) que nao foi utilizado nem no treinamento nem na valida-
¢ao. O objetivo é medir a capacidade real de generalizagdo da rede para dados nunca antes
vistos. Esse processo fornece métricas finais, como precisao, recall, F1-score.

2.8 Interpretacao dos resultados

2.8.1 Precisao

Mede a proporgéo de predi¢des positivas que estao corretas.
Férmula:
Verdadeiros Positivos (VP)

Preciséo = 1
Verdadeiros Positivos (VP) + Falsos Positivos (FP) M

Interpretacdo: Alta preciséo significa que o modelo comete poucos erros ao classificar
exemplos positivos.
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2.8.2 Recall

Mede a propor¢ao de exemplos positivos que foram identificados corretamente pelo mo-
delo.
Foérmula:
Verdadeiros Positivos (VP)

Recall = , — — (2)
Verdadeiros Positivos (VP) + Falsos Positivos (FP)

Interpretagdo: Alto recall significa que o modelo consegue identificar a maioria dos exem-
plos positivos.

2.8.3 F1-Score

Média harmdnica entre Precisdo e Recall, oferecendo um equilibrio entre ambos.

Férmula:

Precisao - Recall
F1-Score = 2 - - (3)
Precisao + Recall

Interpretagao: E atil quando h& um trade-off entre precisao e recall, sendo mais relevante
em cendrios de classes desbalanceadas.

2.9 Capacidade de Captura de Contexto de Longo Prazo

2.9.1 RNN Simples

Tem dificuldade em capturar dependéncias de longo prazo devido ao problema do gra-
diente que desaparece ou explode, como apresentado na figura 6.

2.9.2 RNN com 25 caracteristicas

Aumenta a capacidade de capturar dependéncias de médio prazo, pois possui mais
recursos para aprender representacdes mais complexas.

2.9.3 BRNN

Melhora a compreensao do contexto ao processar a sequéncia de entrada tanto no sen-
tido direto quanto reverso, capturando dependéncias em ambas as diregoes.
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29.4 LSTM

E projetado especificamente para lidar com dependéncias de longo prazo, usando uni-
dades de memoria que podem armazenar informacdes ao longo de toda a sequéncia.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento do trabalho iniciaremos com as ferramentas utilizadas, posteri-
ormente a implementacao dos métodos de redes neurais.

3.1 Materiais

Para a implementagdo dos métodos de redes neurais, foi utilizado um notebook em
Python na plataforma Kaggle, que permitiu a execugao dos métodos. O ambiente do Kaggle foi
escolhido devido a sua compatibilidade com bibliotecas de aprendizado de maquina.

O presente trabalho utilizou como uma de suas bases o notebook desenvolvido dispo-
nivel no repositério do GitHub, que aborda conceitos fundamentais de aprendizado profundo
aplicados a manutencgao 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, validagédo 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 propagacao de danos pode ser
modelada dentro dos médulos de motores de turbina a gas de aeronaves.

3.2 Meétodos

Para a implementacao dos métodos de redes neurais recorrentes, o desenvolvimento foi
separado por etapas, sendo elas: import das bibliotecas, carregamento dos dados, tratamento
dos dados, representacdo dos dados, geracao da sequéncia de imput e a implementacao dos
métodos de RNN.
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3.2.1 Importar as bibliotecas

Listagem 1 — Import das bibiotecas

from tensorflow import keras

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import os

import seaborn as sns

from sklearn import preprocessing

from sklearn.metrics import confusion_matrix, recall_score, precision_score
from tensorflow.keras.models import Sequential ,load_model

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, SimpleRNN, LSTM, GRU
import xgboost as xgb

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score,

f1_score, roc_auc_score, confusion_matrix

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model_selection import train_test_split

np.random.seed(1234)

PYTHONHASHSEED = 0

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

Listagem 2 — Carregar dados

29

# Dados de treinamento onde o ultimo ciclo e o ponto de falha dos motores
train_df = pd.read_csv(’/kaggle/input/pred-maintanance-data/PM_train.txt’,
sep=" ", header=None)

# Dados de teste onde o ponto de falha nao e fornecido para os motores
test_df = pd.read_csv(’/kaggle/input/pred-maintanance-data/PM_test. txt ',

sep=" ", header=None)

train_df .head(100)

Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 10 — Dados carregados

0 1 2 3 4 5 ] T 8 8 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

0 1 1 -00007 -0.0004 1000 51867 641.82 158070 140060 1462 .. 813862 84195 003 302 2385 1000 39.08 234190 NaN NaN

1 1 2 00019 -0.0003 1000 51867 64215 1591.82 140314 1462 .. 813149 84318 003 392 2383 1000 39.00 2342356 NaM NaN

x A 3 -00043 00003 7000 518.67 64235 1587.90 140420 1462 .. 813323 84178 003 300 2388 1000 38.95 233442 NaN NaN

3 4 Q0007 00000 1000 51867 64235 158279 1401.87 1462 .. 813383 83682 003 3092 2388 1000 3888 233739 NaN Nah

4 1 5 -00019 -0.0002 7000 518.67 64237 158285 140622 1462 .. 813380 84204 003 303 2388 1000 38.090 234044 NaN NaN

95 1 96 - . 813069 84311 003 392 2388 1000 3888 233255 NaM NaN

9 1 97 . 812874 84105 003 392 2388 1000 39.01 232063 NaN NaM

97 1 9§ . 812789 84012 003 391 2388 1000 38096 232554 NaN NaN
98 1 99 -00005 -0.0000 1000 51867 64246 159273 140613 1462 .. 813177 84481 003 393 23885 1000 3882 232323 NaN NaN
99 1 100 -0.0021 -0.0003 1000 51867 64222 158963 141135 1462 .. 813249 84241 003 302 2388 1000 3893 234000 NaN NaN

100 rows = 28 columns

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 3 — Ajuste do dados

0O NOoO Ok~ WO =

—_
NOoO ok~ WD = OO

train_df .dropna(axis=1, inplace=True)

test_df.dropna(axis=1, inplace=True)

print(len(train_df))

print(len(test_df))

cols_names = [’id’, ’cycle’, ’settingl’, ’'setting2’, ’setting3’, ’s1’, ’'s2’,
's3’,’s4’, ’'s5’, ’s6’, 's7’, ’s8’, ’'s9’, ’s10’, ’'s11’, ’s12’, ’'s13’, ’s14’,
’s15’, ’s16’, ’'s17’, ’s18’, ’s19’, ’s20’, ’'s21’]

train_df.columns = cols_names

test_df.columns = cols_names

train_df .head(2)

Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 11 — Data frame

id cycle settingl setting2 setting3 s1 s2 s3 s4 S5 s12 s13 s14 s15 s16 s17  s18 519 s20 s21
0 1 1 00023 00003 100.0 51867 643.02 158529 1398.21 1462 .. 52172 238803 812555 84052 0.03 302
11 2 00027  -0.0003 1000 51867 64171 158845 130542 1462 .. 52216 2383.06 813962 83803 003 393 2388 1000 3902 233916

2 rows % 26 columns

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 4 — Dados de referéncia

O ©W N OV~ WDN =

—_

# Carrega os dados verdadeiros de teste, que indica os ciclos uteis restantes
para os motores

truth_df = pd.read_csv(’/kaggle/input/pred-maintanance-data/PM_truth.txt’,
sep=" ", header=None)

# Remove a coluna NAN
truth_df.dropna(axis=1, inplace=True)

truth_df.head()

Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 12 — Primeiras linhas dos dados de referéncia

4 o

Fonte: Autoria propria (2025).

3.2.3 Tratamento dos dados

A normalizacdo dos dados é de extrema importancia no tratamento de dados, espe-
cialmente em aprendizado de maquina. O objetivo da normalizacao é ajustar os valores das
variaveis para que todos estejam dentro de um intervalo comum, geralmente entre 0 e 1. Isso é
feito para que todas as variaveis contribuam de maneira equitativa para os modelos de apren-
dizado, evitando que variaveis com maiores magnitudes dominem o processo de otimizagéo. A
técnica MinMaxScaler € uma abordagem comum para a tarefa, onde os valores sao escalados
com base nos valores minimos € maximos das variaveis.

A organizagdo dos dados em matrizes é necessaria para o uso em modelos de Re-
current Neural Network (RNN), que sao especialmente eficazes para dados sequenciais. Para
isso, os dados sdo organizados em sequéncias de um numero fixo de passos de tempo, onde
cada sequéncia é uma sub-matriz que representa uma série temporal de caracteristicas. A de-
finicdo do comprimento da sequéncia é uma decisdo importante e afeta significativamente o
desempenho do modelo. Essa transformacao permite que o modelo capture padrées temporais
e relacionamentos entre os dados de diferentes momentos no tempo.

Por fim, a combinacdo da normalizagéo e da organizacao dos dados em matrizes pre-
para os dados para o aprendizado de maquina. A normalizagao garante que as variaveis sejam
processadas de forma homogénea, enquanto a organizacao em sequéncias permite que 0s mo-
delos de RNN explorem as dependéncias temporais nos dados. Esse processo de preparacao €
fundamental para a preciséo e a eficiéncia de modelos preditivos, tornando-os capazes de fazer
previsdes mais confiaveis e robustas em aplicagdes praticas.
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Listagem 5 — Gerando a variavel alvo

# Especifica quais colunas devem ser consideradas durante a classificacao
usando o parametro.
train_df.sort_values ([ 'id’,’cycle’], inplace=True)

test_df.sort_values ([ 'id’, cycle’], inplace=True)

# Extrai o numero maximo de ciclos para cada ID de mecanismo.
rul = pd.DataFrame(train_df.groupby(’id’)[ 'cycle’].max()).reset_index()

# Nomeia as colunas e mescla com os dados de treinamento.
rul.columns = [’id’, 'max’]

train_df = train_df.merge(rul, on=[’id’], how="left’)

# Subtraia o ciclo atual do maximo (numero maximo de ciclos) para calcular a
vida util restante.
train_df[’RUL’] = train_df[’'max’] - train_df[ cycle’]

#0O RUL e calculado para cada id.
train_df[[’id’, cycle’, ' max’,’RUL’]]. head()

# Retirando o "max".
train_df.drop(’'max’, axis=1, inplace=True)

# Cria uma etiqueta que indica se um motor ira falhar dentro de wi ciclos.
wil = 30
train_df[’failure_within_w1’] = np.where(train_df[’RUL’] <= w1, 1, 0 )

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 6 — Normalizando o dataset de treinamento

# Cria um recurso separado para o valor normalizado da coluna do ciclo.
train_df[’cycle_norm’] = train_df[’cycle’]

# Usando a funcao de diferenca, exclui essas colunas do processo de
normalizacao.

cols_normalize = train_df.columns.difference ([ ’id’, cycle’,’RUL’,
“failure_within_w1’])

# MinMax normalizacao (0 ate 1) dos dados do sensor
min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler ()

norm_train_df = pd.DataFrame(min_max_scaler. fit_transform(
train_df[cols_normalize]),
columns=cols_normalize ,
index=train_df.index)

# Junta os dados normalizados e nao normalizados.
join_df = train_df[[’id’, cycle’,’RUL’, failure_within_w1’]].join(
norm_train_df)

train_df = join_df.reindex(columns = train_df.columns)

train_df .head ()

Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 13 — Dados de treinamento normalizados
id cycle settingl setting2 setting3 s1 52 s3 s4 55 .. s15 sl16 s17 s18 s19 520 s21 RUL failure_within.wl cycle_norm

o1 1 0459770 0.166867 00 00 0183735 0406802 0309757 00 .. 0363986 00 0 00 0713178 0724662 191 0 0.00000

1 1 2 0609195 0250000 00 00 0283133 04530719 0352633 00 .. 0411312 0 00 0666667 0731014 190 o 0.00277
2 1 3 0252874 0.750000 10 00 0.0 7 0621375 189 0 0.00554
31 4 0540230 0.500000 00 00 0343373 0256159 0331195 00 .. 0.0 00 0573643 0662386 138 0 0.00831

4 1 5 0390805 0333333 0.0 00 034339 0257467 0404625 00 ..

7 0704502 187 g 001108

5 rows = 28 columns

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 7 — Normalizando o dataset de teste

# Normalizacao MinMax (de 0 a 1)
test_df[’cycle_norm’] = test_df[’'cycle’]

# Normalizacao MinMax (0 a 1) apenas dos dados do sensor

norm_test_df = pd.DataFrame(min_max_scaler.transform(test_df[cols_normalize])
columns=cols_normalize ,
index=test_df.index)

# Junta os dados normalizados e nao normalizados. (nao contem 'RUL’ e
‘failure_within_w1"’)

test_join_df = test_df[test_df.columns.difference(cols_normalize)].join(
norm_test_df)

test_df test_join_df.reindex(columns = test_df.columns)

test_df = test_df.reset_index(drop=True)

# Vamos calcular o RUL total somando os ciclos maximos fornecidos no conjunto
de teste e o RUL adicional da verdade basica.

rul = pd.DataFrame(test_df.groupby(’id’)[’cycle’].max()).reset_index ()
rul.columns = [’id’, 'max’]

truth_df.columns = [’additional_rul’]

# O respectivo id pode ser obtido adicionando 1 ao indice, ja que o indice
comeca em O.

truth_df[’id’] = truth_df.index + 1

# Adiciona os ciclos maximos fornecidos no conjunto de teste e a RUL
adicional fornecida no DataFrame de verdade basica.

truth_df[’'max’] = rul[’max’] + truth_df[ additional_rul’]

truth_df.drop(’additional_rul’, axis=1, inplace=True)

# Gera o RUL para os dados de teste.
test_df = test_df.merge(truth_df, on=[’id’], how="left’)

test_df[’RUL’] = test_df[ 'max’] - test_df[’cycle’]
test_df.drop(’'max’, axis=1, inplace=True)

# Gera as colunas de rotulo w0 e wl para os dados de teste.
test_df[’failure_within_w1’] = np.where(test_df[’RUL’] <= w1, 1, 0 )

test_df.head()

Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 14 — Dados de teste normalizados

id cycle settingl setting2 settingd si s2 s3 54 s5 .. s15 si6 s17 s18 si9 s20 s21 cycle norm RUL failure within_ w1
o1 1 0632184 0.730000 00 00 0545187 0310661 0260413 00 .. 0308965 00 0333333 G0 00 0538140 0.661834 000000 142 Q
11 2 0344828 0250000 00 00 0150602 0379551 0222316 00 .. 0213159 00 0416667 00 00 0682171 0.686827 000277 141 [+
2 1 3 0517241 0583333 00 00 0376506 0346632 0322248 00 .. 0438638 0.0 0416667 00 00 0728682 0721348 0.00554 140 Q
3 1 4 0741379 0.500000 0.0 00 0370482 0285154 0408001 00 .. 02537022 00 0250000 00 OO0 0666667 0.662110 0.00831 139 Q
4 1 5 0580460 0,500000 00 00 0391566 0352082 (332039 00 .. 0300885 00 0166667 00 00 0658315 0716377 0.01108 138 Q

5 rows x 20 columns

Fonte: Autoria propria (2025).

3.2.4 Representacao dos dados

Na representagédo 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 — Visualizacao para a turbina com id=1

sensor_cols = cols_names|[5:]

train_df[train_df.id==1][sensor_cols]. plot(figsize=(20, 8))

Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 15 — Dados de teste normalizados
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Fonte: Autoria prépria (2025).

3.2.5 Gerando a sequéncia de input

Essa parte tem como objetivo preparar os dados para treinar os modelos de redes
neurais, estruturando-os em sequéncias temporais para andlise preditiva. Para isso, ele gera
sequéncias de entrada e rétulos de saida a partir de um conjunto de dados contendo medicdes
de sensores associadas a diferentes IDs de mecanismo. Esse processo € essencial para per-
mitir que um modelo de aprendizado de maquina, como uma Recurrent Neural Network (RNN),
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LSTM ou GRU, possa aprender padrdes temporais nos dados de sensores e prever falhas futu-

ras nos mecanismos analisados.

Listagem 9 — Gerando a sequéncia de imput

# O comprimento da sequencia a ser usado para previsoes sequence_length = 50

# Funcao para gerar sequencias (amostras, intervalos de tempo, recursos) para
um ID de mecanismo especifico

def sequence_generator(feature_df, seq_length, seq_cols):
feature_array = feature_df[seq_cols].values
num_elements = feature_array.shape[0]

Queremos gerar sequencias de 50 passos de tempo por vez.

Portanto, iteraremos sobre dois conjuntos de indices: (0,142),(50,192).
Por exemplo, id1 tem 192 linhas e seu sequence_length e igual a 50.

0 50 —> Da linha 0 ate 50

1 51 —> Da linha 1 ate 51

2 52 —> Da linha 2 ate 52

141 191 —> Da linha 111 ate 191

Loop para gerar sequencias a partir da matriz de caracteristicas

for start, stop in zip(range(0, num_elements-seq_length), range(seq_length
num_elements)):

yield feature_array[start:stop,]

THoH W H W K W KW

# Gera sequencias para cada ID de mecanismo.
# unique () retorna todos os IDs exclusivos em uma lista.

seq_gen = (list(sequence_generator(train_df[train_df[’id ]==id],
sequence_length, ["s2"])) # Pegamos apenas a caracteristica (s2).
for id in train_df[’id’].unique())

# Concatena as sequencias de diferentes IDs de mecanismos em uma matriz e
converte em uma matriz NumPy

# [(142, 50, 25), ...] ——> [(ntotal, 50, 25)].

#print(list (seq_gen))

seq_set = np.concatenate(list(seqg_gen)). astype(np.float32)

seq_set.shape
# Funcao para gerar rotulos:
def label_generator(label_df, seq_length, label):
# Essa funcao ira retornar:
# [[1]
# [4]
# [1]
# [5]

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 10 — Gerando a sequéncia de input

# [9]
# [200]]
# Converte os rotulos em uma matriz NumPy 2D.

label _array = label_df[label].values
num_elements = label_array.shape[0]

# Remova o primeiro rotulo, pois a primeira previsao sera o rotulo (
seq_length+1).
return label_array[seq_length:num_elements, :]

# Gera rotulos [[142,1], [121, 1], [3]] —— [1, 2, 3] (ntotal, 1).
label_gen = [label_generator(train_df[train_df[’id ’]==id], sequence_length,
[ failure_within_w1’])

for id in train_df[’id’].unique ()]

label_set = np.concatenate(label_gen).astype(np.float32)

label_set.shape

Fonte: Autoria propria (2025).

3.2.6 Primeiro método RNN

Para a implementagao do primeiro método, vamos separar o codigo em etapas, primeiro
definindo os parametros de treinamento e obtendo um sumario do modelo. Apds isso, iniciamos
o treinamento e criamos as fungdes para plotar os graficos de precisao, perda do modelo e
comparagao do valor previsto vs valor real. Por fim, é feito a avaliagdo dos sets de treinamento
e teste, obtendo assim a performance do método aplicado.
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Listagem 11 — Parametros de treinamento
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out_dim = label_set.shape[1] # 1 rotulo/saida para uma sequencia.

features_dim = seq_set.shape[2] # Numero de caracteristicas (1)

print("Features dimension: ", features_dim)
print ("Output dimension: ", out_dim)

RNN_fwd = Sequential ()
# Adiciona a unidade RNN.
RNN_fwd. add ( SimpleRNN (
input_shape=(sequence_length, features_dim),

units=1,
return_sequences=False))

RNN_fwd.add (Dropout(0.2))

RNN_fwd.add (Dense(units=out_dim, activation="sigmoid’))

# Compilar o modelo.
RNN_fwd.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer='adam’,
“accuracy ’'])

print (RNN_fwd.summary ())

# Define o caminho para salvar o modelo.
RNN_fwd_path = ’/kaggle/working/RNN_fwd.h5’

metrics =

Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 16 — Saida do modelo
Features dimension: 1
Qutput dimension: 1
Model: "=equential”

Layer: {type) Qutput Shape Param #
Ccimplermn (stmpleR) (o, 1) 3
dropout (Dropout) (Mone, 1) ]

denze [(Denze) (Mone, 1) 2

Total params: 5
Trainable psrams: 5
Non-trainable params: @

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 12 — Treinamento

import time

epochs = 300
batch_size = 200
start = time.time ()

# Ajuste da rede
RNN_fwd_history = RNN_fwd. fit (seq_set, label_set, epochs=epochs,
batch_size=batch_size, validation_split=0.05, verbose=2,
callbacks = [keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss’,
min_delta=0, patience=10, verbose=0, mode="min’"),
keras.callbacks.ModelCheckpoint (RNN_fwd_path, monitor=
‘val_loss’, save_best _only=True, mode='min’,
verbose=0)]

)

end = time.time ()

print("Total time taken for training:","{:.2f}".format((end-start))," secs")

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 13 — Funcao para plotar o grafico de precisao

# Funcao para tracar a mudanca na precisao do modelo nos conjuntos de
treinamento e validacao
def plot_model_accuracy(model_name_history, width = 10, height = 10):
fig_acc = plt.figure(figsize=(width, height))
plt.plot(model_name_history. history [ accuracy’])
plt.plot(model_name_history. history [’ val_accuracy’])
plt.title (’model accuracy’)
plt.ylabel(’accuracy’)
plt.xlabel(’epoch’)
plt.legend ([ train’, ’'val’], loc="upper left’)
plt.show ()

# Chamada da funcao
plot_model_accuracy (RNN_fwd_history ,10,5)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 14 — Funcao para plotar o grafico de perda no treinamento

1 |# Definindo uma funcao para tracar a mudanca na perda nos conjuntos de
2 |treinamento e validacao.

3 |def plot_training_curve (model_name_history, width = 10, height = 10):
4 fig_acc = plt.figure(figsize=(width, height))

5

6 plt.plot(model_name_history. history [ ’loss’])

7

8 plt.plot(model_name_history. history [ ’val_loss’])
9

10 plt.title (’model loss’)

11

12 plt.ylabel(’loss”’)

13

14 plt.xlabel(’epoch’)

15

16 plt.legend ([ "train’, ’val’], loc="upper left’)
17

18 plt.show ()

19

20 |# Chamando a funcao

21 | plot_training_curve (RNN_fwd_history,10,5)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 15 — Avaliacdo do set do treinamento

def analyze_model_on_train_set(input_sequence_set, model_name):

# Metricas de treinamento

model_history_scores = model_name. evaluate (input_sequence_set, label_set,
verbose=1, batch_size=50)

print(’Train Accurracy: {}’.format(model_history_scores[1]))

# Fazendo previsoes e calculando a matriz de confusao.

y_pred = (model_name. predict(input_sequence_set, verbose=1, batch_size=200)
> 0.5).astype("int32")

y_true = label_set

test_set = pd.DataFrame(y_pred)
test_set.to_csv(’binary_submit_train.csv’, index = None)

print(’Confusion matrix\n- x-axis is true labels.\n- y-axis is predicted
labels )

model_cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)

print (model_cm)

# Calculando a precisao e o recall.
model_precision = precision_score(y_true, y_pred)
model_recall = recall_score(y_true, y_pred)

print( 'Train Precision = ', model_precision,
model_recall)

\n’, 'Train Recall = ’,

# Chamando a funcao
analyze_model_on_train_set(seq_set, RNN_fwd)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 16 — Avaliacao do set do teste

def analyze_model_on_test_set(input_sequence_columns, model_path, width= 10,
height=5):
# Considerando todas as ultimas sequencias do conjunto de teste.
last_test_seq = [test_df[test_df[’id’]==id][input_sequence_columns].
values[-sequence_length :]
for id in test_df[’id’].unique() if len(test_df
[test_df[’id’]==id]) >= sequence_length]
last_test_seq = np.asarray(last_test_seq).astype(np.float32)

# Obtendo os rotulos do conjunto de teste.
y_mask = [len(test_df[test_df[’id’]==id]) >= sequence_length for id in
test_df[’id’].unique ()]
last_test_label = test_df.groupby(’id’)[ failure_within_w1’'].nth(-1)
[y_mask]. values
last_test_label = last_test_label.reshape(last_test_label.shape[0],1).
astype (np.float32)
# Carregando os melhores pesos do modelo
if os.path.isfile (model_path):

print("using " + model_path)

model_estimator = load_model (model_path)
# Testando as metricas
start = time.time ()
scores_test = model_estimator.evaluate(last_test_seq, last_test label,
verbose=2)
end = time.time ()
print("Total time taken for inferencing: ", "{:.2f}".format((end-start)),
" secs")
print(’Test Accurracy: {}’.format(scores_test[1]))
# Fazendo as previsoes e calcule a matriz de confusao.
y_model_estimator_pred_test = (model_estimator.predict(last_test_seq) >0.5)
.astype("int32")
y_true_test = last_test_label

test_set = pd.DataFrame(y_model_estimator_pred_test)
test_set.to_csv(’'binary_submit_test.csv’, index = None)

print(’Confusion matrix\n- x-axis is true labels.\n- y-axis is predicted
labels’)

model_estimator_conf_m = confusion_matrix(y_true_test, y_model_estimator_
pred_test)

print (model_estimator_conf_m)

# Calculando os valores de precisao e recall.
model_estimator_precision_test = precision_score(y_true_test,
y_model_estimator_pred_test)

model_estimator_recall_test = recall_score(y_true_test,
y_model_estimator_pred_test)

f1_test = 2«(model_estimator_precision_test»model_estimator_recall_test)
/(model_estimator_precision_test + model_estimator_recall_test)

print( 'Test Precision: ’, model_estimator_precision_test, ’'\n’,

"Test Recall: ’,model_estimator_recall_test,’\n’, Test Fl-score:’,f1_test)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 17 — Plot do Grafico Previsao vs valor real

# Tracando os dados previstos em azul e os dados reais em verde para
verificar visualmente a precisao do modelo
fig_verify = plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.plot(y_model_estimator_pred_test, color="blue")
plt.plot(y_true_test, color="green")
plt.title (’prediction’)
plt.ylabel(’value’)
plt.xlabel(’'row’)
plt.legend ([ 'predicted’, ’actual data’], loc="upper left’)
plt.show ()

Fonte: Autoria propria (2025).

3.2.7 Segundo método RNN 25 caracteristicas

O segundo método envolve uma Recurrent Neural Network (RNN) com 25 caracteristi-
cas (features). Esse modelo € utilizado para capturar informagdes mais ricas e detalhadas nas
sequéncias de dados, permitindo um entendimento mais profundo e preciso do contexto e das
dependéncias temporais presentes nos dados. Ao aumentar o nimero de recursos, a RNN pode
representar uma variedade mais ampla de informagdes, como caracteristicas |éxicas, sintaticas
e semanticas em textos, ou multiplas variaveis em séries temporais complexas.

O funcionamento da RNN com 25 recursos segue o mesmo principio basico das RNNs
tradicionais, mas com uma maior capacidade de processamento devido ao nimero aumentado
de entradas em cada passo de tempo. A atualizagdo do estado oculto em cada unidade recor-
rente é feita pela combinagao das 25 entradas atuais com o estado oculto anterior, gerando um
novo estado oculto que incorpora as informacdes de todos os recursos. A equacéo de atualiza-
¢cao pode ser representada sendo:

ht = o(Whhht — 1 + Wxhaxt + bh) (4)

onde xt € um vetor de 25 dimensodes representando 0s recursos no tempo t.

A inclusdo de multiplos recursos também aumenta a complexidade do treinamento do
modelo, exigindo técnicas de regularizagao e ajuste de hiperparadmetros para evitar o overfitting
e garantir a generalizacdo adequada do modelo. Na implementacao deste método, foi usado o
mesmo padrdo anterior.
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Listagem 18 — Treinamento do modelo

# Selecionando as colunas de caracteristicas.
sensor_cols = [’s’ + str(i) for i in range(1,22)]
sequence_cols_25 = [’setting1’, ’'setting2’, ’setting3’, ’cycle_norm’]
sequence_cols_25.extend(sensor_cols) # Adicionando os elementos de
sensor_cols em sequence_cols.
# Gera sequencias para cada ID de motor.
# unique () retorna todos os IDs exclusivos em uma lista.
seqg_gen = (list(sequence_generator(train_df[train_df[’id ' ]==id],
sequence_length, sequence_cols_25)) # Vamos aproveitar todos as
caracteristicas (25).
for id in train_df[’id’].unique())
# Concatenando as sequencias dos diferentes IDs dos motores em um e
convertendo em uma matriz NumPy [(142, 50, 25), ...] -—> [(ntotal, 50, 25)].
seq_set_f25 = np.concatenate(list(seq_gen)).astype(np.float32)
# A forma denota (numero de amostras, numero de passos de tempo, numero de
caracteristicas).
seq_set_f25.shape
features_dim = seq_set_f25.shape[2] #numero de caracteristicas (25).
out_dim = label_set.shape[1] # Un rotulo (failure_within_w1).
print("Features dimension: ", features_dim)
print ("Output dimension: ", out_dim)
RNN_fwd 2 = Sequential ()
# Compreendendo return_sequences e a conexao entre camadas RNN:
# Temos que retornar as sequencias da primeira camada para que a proxima
camada possa obter a sequencia.
RNN_fwd_2.add(SimpleRNN (input_shape=(sequence_length, features_dim), units=5,
return_sequences=True))
RNN_fwd_2.add(Dropout(0.2))
RNN_fwd_2.add (SimpleRNN (units=3,return_sequences=False))
RNN_fwd_2.add(Dropout(0.2))
RNN_fwd _2.add(Dense(units=out_dim, activation="sigmoid’))
# Compilando o modelo.
RNN_fwd_2.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer="adam’, metrics=
[ 'accuracy’])
print (RNN_fwd_2.summary ())
# Definindo o caminho para salvar o modelo
RNN_fwd_2_path = ’/kaggle/working/RNN_fwd_2.h5"
import time
epochs = 200
batch_size = 200
start = time.time ()
# Ajuste da rede
RNN_fwd_2_history = RNN_fwd_2. fit (seq_set_f25, label_set, epochs=epochs,
batch_size=batch_size, validation_split=0.05, verbose=2,
callbacks = [keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss’,
min_delta=0, patience=10, verbose=0, mode="min’),
keras.callbacks.ModelCheckpoint (RNN_fwd_2_path,
monitor="val_loss’,save_best only=True ,mode="min’ ,verbose=0)]
)
end = time.time ()
print("Total time taken for training:","{:.2f}".format((end-start)),"secs")

Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 17 — Sumario do modelo
Features dimensien: 25
Output dimension: 1
Model: "sequential_ 13"

Layer (typs) Jutput Shaps Param #
simplernn 11 (SimpleRMN) (None, 56, 5) 155
dropout_23 (Dropout) (None, 58, 5) 2]

simple rnn_12 (SimpleRNN) (Mone, 3) 27
dropout_24 (Dropout) (Mone, 3) 8

dense_15 (Dense) {None, 1) 4

Total params: 186
Trainable params: 126
Mon-trainable params: 8

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 19 — Plot dos graficos e analise do modelo

plot_model_accuracy (RNN_fwd_2_history, 10, 5)
plot_training_curve (RNN_fwd_2_ history,10,5)
analyze_model_on_train_set(seq_set _f25, RNN_fwd 2)

analyze_model_on_test_set(sequence_cols_25, RNN_fwd_2 path, 10, 5)

Fonte: Autoria propria (2025).

3.2.8 Método RNN 25 caracteristicas bidirecional

O terceiro método mencionado € a Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN). Ao
contrario das RNNs unidirecionais que processam os dados sequencialmente em uma Unica
direcao (do passado para o futuro), as BRNNs processam a sequéncia em ambas as direcoes
simultaneamente. Isso significa que cada unidade recorrente em uma BRNN tem acesso tanto
as informacgdes passadas quanto as futuras em relacao a posicao atual na sequéncia. Essa ca-
pacidade permite que o modelo capture contextos mais abrangentes e melhore a compreensao
das dependéncias temporais nos dados. Sendo usado o mesmo procedimento dos métodos
anteriores para sua implementacao.
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Listagem 20 — Treinamento do modelo bidirecional

#Importando a biblioteca bidirecional
from tensorflow.keras.layers import Bidirectional
features_dim = seq_set_f25.shape[2] # Numero de caracteristicas (25)

out_dim = label_set.shape[1] # Uma saida para cada sequencia (
failure_within_w1)
print("Features dimension: ", features_dim)

print ("Output dimension:
RNN_bi = Sequential ()
# Compreendendo return_sequences e a conexao entre camadas RNN
# temos que retornar a sequencia da primeira camada para que a proxima camada
possa obter a sequencia.
RNN_bi.add(Bidirectional ( # Precisamos passar a unidade RNN como um argumento
da funcao Bidirectional ().
SimpleRNN (
input_shape=(sequence_length, features_dim),
units =6,
return_sequences=True)))
RNN_bi.add(Dropout (0.2))
RNN_bi.add (SimpleRNN (
units =3,
return_sequences=False))
RNN_bi.add(Dropout(0.2))
RNN_bi.add (Dense(units=out_dim, activation="sigmoid’))
# Compilando o modelo
RNN_bi.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer="adam’, metrics=
[ "accuracy’])
# Definindo o caminho para salvar o modelo
RNN_bi_path = ’/kaggle/working/RNN_bi.h5’
import time
epochs = 200
batch_size = 200
start = time.time ()
# Ajustando a rede
RNN_bi_history = RNN_bi. fit (seq_set_f25, label_set, epochs=epochs,
batch_size=batch_size, validation_split=0.05, verbose=2,
callbacks = [keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss’,
min_delta=0, patience=10, verbose=0, mode="min’"),
keras.callbacks.ModelCheckpoint (RNN_bi_path,
monitor="val_loss’, save_best_only=True, mode='min’,
verbose=0)]

, out_dim)

)

end = time.time ()
print("Total time taken for training:","{:.2f}".format((end-start)),"secs")
print (RNN_bi.summary ())

Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 18 — Sumario do modelo bidirecional

Layar (typs) Output Shape Param #
bidirectional 2 (Bidirectio (None, 50, 12) 384
nal)

dropout_25 (Dropout) (None, 5@, 12) 8

simple rnn_14 (SimpleRNN) {Mone, 3) 48
dropout_26 (Dropout) (None, 3) 8

dense 16 (Dense) (Mone, 1) 4

Total params: 438
Trainable params: 436
Mon-trainable params: 8

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 21 — Plot dos graficos e analise do modelo bidirecional

plot_model_accuracy (RNN_bi_history ,10,5)
plot_training_curve (RNN_bi_history ,10,5)
analyze_model_on_train_set(seq_set_f25, RNN_bi)

analyze_model_on_test_set(sequence_cols_25, RNN_bi_path,10,5)

Fonte: Autoria propria (2025).

3.2.9 Método LSTM

O quarto método é a Long short-term memory (LSTM). As LSTMs sao uma evolugao
das RNNs tradicionais, projetadas para lidar com o problema do gradiente que desaparece/ex-
plode durante o treinamento de redes profundas. Elas sdo capazes de aprender dependéncias
temporais de longo prazo em sequéncias de dados, 0 que as torna especialmente eficazes em
tarefas onde é crucial lembrar informagdes de estados anteriores por um periodo prolongado.
Para a implementacdo da LSTM foram seguidos os mesmos passos dos métodos anteriores.
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Listagem 22 — Treinamento do método Istm

# Modelo — (100 unidades LSTM com 0,2 de dropout) + (50 unidades LSTM com 0,2
de dropout) + (camada densa com sigmoid activation)

features_dim = seq_set_f25.shape[2] # numero de caracteristicas

out_dim = label_set.shape[1] # 1 Label (Target variable is failure_within_w1)
print("Features dimension: "
print("Output dimension: "

, features_dim)
, out_dim)

model = Sequential ()

# Compreensao de return_sequences e conexao entre camadas LSTM
model . add (LSTM(
input_shape=(sequence_length, features_dim),
units=100,
return_sequences=True))
model.add (Dropout(0.2))

model . add (LSTM(
units =50,
return_sequences=False))
model.add (Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=out_dim, activation="sigmoid’))

# Compilando o modelo

model.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer="adam’, metrics=
[ 'accuracy ’])

print (model.summary())

# Definindo o caminho para salvar o modelo
model_path = ’/kaggle/working/binary_model.h5’

import time

epochs = 200
batch_size = 200
start = time.time ()

# Ajuste da rede
history = model. fit (seq_set_f25, label_set, epochs=epochs, batch_size=
batch_size, validation_split=0.05, verbose=2,
callbacks = [keras.callbacks.EarlyStopping (monitor="val_loss’,
min_delta=0, patience=10, verbose=0, mode="min’),
keras.callbacks .ModelCheckpoint(model_path, monitor=
‘val_loss’, save_best_only=True, mode="min’, verbose=0)]
)
end = time.time ()
print("Total time taken for training:","{:.2f}".format((end-start)),"secs")

Fonte: Autoria propria (2025).




Figura 19 — Sumario do modelo Istm

Features dimension: 25
Output dimension: 1
Model: "sequential 15"

49

Layer (type)

Qutput

Param #

lstm 4 (LSTM)
dropout_27 (Dropout)
lstm 5 (LSTM)
dropout_28 (Dropout)

dense 17 (Densg)

Total params: 8@,651
Trainable params: 88,551
MNon-trainable params: 8

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 23 — Plot dos graficos e analise do modelo Istm

# Tracando a precisao do modelo em conjuntos de treinamento e validacao
fig_acc = plt.figure(figsize=(10, 10))

plt.plot(history.history[ accuracy’])

plt.plot(history.history[ val_accuracy’])

plt.title (’model accuracy’)

plt.ylabel(’accuracy’)

plt.xlabel(’epoch’)

plt.legend ([ 'train’, ’'val’], loc="upper left’)

plt.show ()

# Perda do modelo de plotagem para conjuntos de treinamento e teste
fig_acc = plt.figure(figsize=(10, 10))
plt.plot(history.history[’'loss’])
plt.plot(history.history[’val_loss’])

plt.title ('model loss’)

plt.ylabel(’loss”’)

plt.xlabel (' epoch’)

plt.legend ([ ’train’, ’val’], loc="upper left’)

plt.show ()

# Metricas de treinamento
scores = model.evaluate (seq_set_f25, label_set, verbose=1, batch_size=50)
print(’Train Accurracy: {}’ .format(scores[1]))

# Fazendo previsoes e calculando a matriz de confusao
y_pred = (model.predict(seq_set_f25, verbose=1, batch_size=200) > 0.5).astype

("int32")

y_true = label_set

test_set = pd.DataFrame(y_pred)
test_set.to_csv(’'binary_submit_train.csv’, index = None)

print( 'Confusion matrix\n- x-axis is true labels.\n- y-axis is predicted
labels )

cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)

print(cm)

# Calculando a precisao e recall

precision = precision_score(y_true, y_pred)

recall = recall_score(y_true, y_pred)

print( 'Train Precision = ', precision, ’\n’, ’'Train Recall = ’, recall)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 24 — Avaliacao do teste set

# Considerando todas as ultimas sequencias do conjunto de teste
last_test_seq = [test_df[test_df[’id’]==id][sequence_cols_25].values
[-sequence_length :]
for id in test_df[’id’].unique() if len(test_df
[test_df[’id’]==id]) >= sequence_length]
last_test_seq = np.asarray(last_test_seq).astype(np.float32)
# Obtendo os rotulos do conjunto de teste
y_mask = [len(test_df[test_df[’id’]==id]) >= sequence_length for id in
test_df[’id’].unique ()]
last_test_label = test_df.groupby(’id’)[ failure_within_w1’].nth(-1)[y_mask].
values
last_test_label = last_test_label.reshape(last_test label.shape[0],1).
astype (np.float32)
# Se os melhores pesos do modelo foram salvos, carregue-os
if os.path.isfile (model_path):
estimator = load_model(model_path)
# Metricas de teste
start = time.time ()
scores_test = estimator.evaluate(last_test_seq, last_test _label, verbose=2)
end = time.time ()
print("Total time taken for inferencing:","{:.2f}".format((end-start)), "secs
print(’Test Accurracy: {}’.format(scores_test[1]))
# Fazendo previsoes e calculando a matriz de confusao
y_pred_test = (estimator.predict(last_test_seq) > 0.5).astype("int32")
y_true_test = last_test_label
test_set = pd.DataFrame(y_pred_test)
test_set.to_csv(’binary_submit_test.csv’, index = None)
print(’Confusion matrix\n- x-axis is true labels.\n- y-axis is predicted
labels )
conf_m = confusion_matrix(y_true_test, y_pred_test)
print (conf_m)
# Calculando a precisao e recall
precision_test = precision_score(y_true_test, y_pred_test)
recall_test = recall_score(y_true_test, y_pred_test)
f1_test = 2 » (precision_test « recall_test) / (precision_test + recall_test)
print( 'Test Precision: ’, precision_test, '\n’, ’'Test Recall:’, recall_test,
'\n’, ’Test Fi-score:’, f1_test )
# Tracando em azul os dados previstos e em verde o0s dados reais para
verificar visualmente a precisao do modelo.
fig_verify = plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.plot(y_pred_test, color="blue")
plt.plot(y_true_test, color="green")
plt.title (' prediction’)
plt.ylabel(’value’)
plt.xlabel(’'row’)
plt.legend ([ 'predicted’, ’'actual data’], loc="upper left’)
plt.show ()

Fonte: Autoria propria (2025).
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3.2.10 Método XGBOOST

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) € uma implementacao otimizada do algoritmo de
boosting de gradiente, amplamente utilizada para resolver problemas de classificacdo e regres-
sdo em diversos dominios. O método combina varios modelos de arvore de deciséo para formar
um modelo forte, que é ajustado iterativamente para corrigir os erros dos modelos anteriores.
Para sua implementacéo se seguiu a mesma metodologia.
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Listagem 25 — Treinamento e avaliacao do método xgboost

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, precision_score,
recall_score, fi_score, confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Divisdo em features (X) e target (y)

feature_cols = train_df.columns.difference ([ 'id’, ’cycle’, 'RUL’,
"failure_within_w1’])

X = train_df[feature_cols]

y = train_df[ RUL’]

# Divisdo em conjunto de treinamento e validagéo
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Ajustando pesos para classes desbalanceadas
scale_pos_weight = sum(y_train == 0) / sum(y_train == 1) # Razdo de classes

# Configuracdo e treinamento do modelo XGBoost com par metros otimizados

xgb_model = xgb.XGBRegressor(
n_estimators=200,
learning_rate=0.05,
max_depth=3,
subsample=0.8,
colsample_bytree=0.8,
alpha=10,
lambda_=10,
scale_pos_weight=scale_pos_weight,
random_state=42
)
# Incluindo o conjunto de treinamento e validagdo no eval_set
xgb_model. fit (X_train, y_train, eval_set=[(X_train, y_train), (X_val, y_val)]
verbose=True)

# Previsées no conjunto de validacgéao
y_val_pred = xgb_model. predict (X_val)

# Avaliacdo no conjunto de validacéao

val_mse = mean_squared_error(y_val, y_val_pred)

val_r2 = r2_score(y_val, y_val_pred)

print(f"Validation MSE: {val_mse:.2f}, R2: {val_r2:.2f}")

Fonte: Autoria propria (2025).
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# Encontrar o melhor threshold para maximizar o F1-Score
from sklearn.metrics import f1_score

thresholds = np.linspace (min(y_val_pred), max(y_val_pred), 100)
best f1 =0
best _threshold = 0

for threshold in thresholds:
y_val_pred_binary = (y_val_pred > threshold).astype(int)
current_f1 = f1_score((y_val > y_val.mean()).astype(int),
y_val_pred_binary)
if current_f1 > best f1:
best f1 = current_f1
best threshold = threshold

print(f"Best Threshold: {best_threshold}, Best F1-Score: {best_f1:.2f}")

# Aplicar o melhor threshold nas previsées binarias
y_val_pred_binary = (y_val_pred > best_threshold). astype(int)

# Atualizar métricas com o melhor threshold

val_precision = precision_score ((y_val > y_val.mean()). astype(int),
y_val_pred_binary)

val_recall = recall_score((y_val > y_val.mean()).astype(int),
y_val_pred_binary)

val_f1 = f1_score((y_val > y_val.mean()).astype(int), y_val_pred_binary)

print(f"Updated Validation Precision: {val_precision:.2f}, Recall:
{val_recall:.2f}, F1-Score: {val_f1:.2f}")

# Previsées no conjunto de treinamento
y_train_pred = xgb_model.predict(X_train)

# Encontrar o melhor threshold para maximizar o F1-Score no conjunto de
treinamento

thresholds = np.linspace (min(y_train_pred), max(y_train_pred), 100)
best _f1_train = 0

best _threshold _train = 0

for threshold in thresholds:
y_train_pred_binary = (y_train_pred > threshold). astype(int)
current_f1_train = f1_score((y_train > y_train.mean()). astype(int),
y_train_pred_binary)
if current_f1_train > best_f1_train:
best f1 _train = current_f1 _train
best _threshold_train = threshold

print(f"Best Threshold (Training): {best_threshold_train}, Best F1-Score
(Training): {best_f1_train:.2f}")

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 27 — Treinamento e avaliacao do método xgboost

# Aplicar o melhor threshold no conjunto de treinamento

y_train_pred_binary = (y_train_pred > best_threshold_train).astype(int)

# Atualizar métricas com o melhor threshold no treinamento

train_precision = precision_score((y_train > y_train.mean()). astype(int),
y_train_pred_binary)

train_recall = recall_score ((y_train>y_train.mean()).astype(int),
y_train_pred_binary)

train_f1 =f1_score((y_train>y_train.mean()). astype(int),y_train_pred_binary)

print(f"Precisdo do treinamento: {train_precision:.2f}, Recall:
{train_recall:.2f}, F1-Score: {train_f1:.2f}")

# Grafico: Acurdcia no conjunto de validagdo (Predicted vs Actual)
plt.figure (figsize=(10, 6))

plt.plot(range(100), y_val[:100], label="Actual Data", color="green")
plt.plot(range(100), y_val_pred[:100], label="Predicted Data", color="blue",
alpha=0.7)

plt.xlabel("Linha")

plt.ylabel("Valor")

plt.title ("Set de Validagédo: Previsdo vs Valor Real")

plt.legend ()

plt.grid()

plt.show ()

# Grafico: Perda (Loss) do modelo
results = xgb_model.evals_result ()
training_loss = np.array(results[’validation_0’][ 'rmse’])

# Se ’'validation_1’ ndo existir, usar os valores de ’validation_0’ como
placeholder.
if ’'validation_1’ in results:
validation_loss = np.array(results[’validation_1"][ 'rmse’])
else:
print ("Warning: ’validation_1’ not found. Using ’validation_0’ as a
placeholder for validation loss.")
validation_loss = training_loss.copy()

# Normalizando perdas para porcentagem

total_loss = max(max(training_loss), max(validation_loss))
training_loss_percent = (training_loss / total_loss) = 100
validation_loss_percent = (validation_loss / total_loss) * 100
plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(training_loss_percent, label="Training Loss (%)")
plt.plot(validation_loss_percent, label="Validation Loss (%)")
plt.xlabel ("Epocas")

plt.ylabel ("Perda (%)")

plt.title ("Perda do modelo ao longo das épocas (%)")
plt.legend()

plt.grid ()

plt.show ()

Fonte: Autoria propria (2025).
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# Grafico: Acuracia por época
training_accuracy = 1 - (training_loss / total_loss)
validation_accuracy = 1 - (validation_loss / total_loss)

training_accuracy_percent = training_accuracy = 100
validation_accuracy_percent = validation_accuracy = 100

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(training_accuracy_percent, label="Training Accuracy (%)",
color="blue")

plt.plot(validation_accuracy_percent, label="Validation Accuracy (%)",
color="green")

plt.xlabel ("Epocas")

plt.ylabel("precisao (%)")

plt.title ("Precisdo do Modelo ao longo das épocas (%)")
plt.legend ()

plt.grid ()

plt.show ()

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 29 — Avaliacado do conjunto de teste xgboost

# Avaliagdo no conjunto de teste
X_test test_df[feature_cols]

y_test test_df[’RUL’]

y_test_pred = xgb_model.predict (X_test)

test_mse = mean_squared_error(y_test, y_test pred)
test_r2 = r2_score(y_test, y_test _pred)
print(f"Teste MSE: {test_ mse:.2f}, R2: {test_r2:.2f}")

# Conversdo para classificagcdo binaria no conjunto de teste

y_test_binary = (y_test > y_test.mean()). astype(int)

y_test_pred_binary = (y_test_pred > best_threshold). astype(int)
test_precision = precision_score(y_test_binary, y_test_pred_binary)
test_recall = recall_score(y_test_binary, y_test_pred_binary)

test_f1 = f1_score(y_test_binary, y_test_pred_binary)

print(f"Precisdo do teste: {test_precision:.2f}, Recall: {test_recall:.2f},
F1-Score: {test_f1:.2f}")

# Grafico: Previsdées vs Reais no conjunto de teste

#plt. figure(figsize=(10, 6))

#plt.plot(range(200), y test[:200], label="Actual Data", color="green")
#plt.plot(range(200), y_test pred[:200], label="Predicted Data"”, color="blue"
alpha=0.7)

#plt.xlabel ("Row")

#plt.ylabel ("Value")

#plt.title ("Test Set: Predicted vs Actual Data")

#plt.legend ()

#plt.grid()

#plt.show()

# Grafico: Previsées vs Reais no conjunto de teste (binarios)
plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(range(100),y_test pred_binary[:100], color="blue", label="Valor
Previsto")

plt.plot(range(100),y_test_binary[:100], color="green", label="Valor Real")
plt.title (’Set de Teste: Previsdao vs Valor Real’)

plt.xlabel(’Linha’)

plt.ylabel(’Valor’)

plt.legend(loc="upper left’)

plt.grid(True)

plt.show ()

# Matriz de confusdo no conjunto de validacao

conf_matrix_val = confusion_matrix ((y_val > y_val.mean()). astype(int),
y_val_pred_binary)

ConfusionMatrixDisplay (conf_matrix_val). plot (cmap='"Blues’)

plt.title ("Matrix de Confusdo - Set de Validacao")

plt.show

Fonte: Autoria propria (2025).
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3.2.11 Método GRU

O Gated Recurrent Units (GRU) é uma variacao das LSTMs que simplifica a estrutura
dos mecanismos de controle. O GRU utiliza apenas duas portas principais: a porta de atuali-
zagao, que controla a quantidade de nova informagédo a ser armazenada, e a porta de reset,
que decide quanto da informacao anterior deve ser esquecida. A sua implementagdo seguiu 0s
modelos anteriores.
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Listagem 30 — Treinamento e avaliacao do método gru

# Importagdes

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, precision_score,
recall_score, fi_score, confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import GRU, Dense, Dropout

# Dados (treinamento e teste)

# Assuma que train_df e test_df ja estdo carregados

# Selecdo das features (incluindo ’cycle’) e target

feature_cols = train_df.columns.difference ([ 'id’, 'RUL’,’failure_within_w1 ’])
# Inclui ’cycle’

X = train_df[feature_cols]

y = train_df[ ’RUL’]

# Divisdo em conjunto de treinamento e validacgéo
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Normalizacdo das features

scaler = StandardScaler ()

X_train_scaled = scaler.fit_transform (X_train)
X_val_scaled = scaler.transform(X_val)

# Remodelagem para GRU

timesteps = 1 # Usando 1 timestep

X_train_reshaped = np.expand_dims(X_train_scaled, axis=1)
X_val_reshaped = np.expand_dims(X_val_scaled, axis=1)

# Construgdo do modelo GRU
gru_model = Sequential ([
GRU(64, activation="tanh’, return_sequences=True, input_shape=(timesteps,
X_train_reshaped.shape([2])),
Dropout(0.2),
GRU(32, activation="tanh’),
Dropout(0.2),
Dense(1, activation="linear’) # Saida continua para regressao
1)
# Compilagdo do modelo
gru_model.compile(optimizer="adam’, loss="mse’)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 31 — Treinamento e avaliacao do método gru

# Treinamento

history = gru_model. fit (
X_train_reshaped, y_train,
validation_data=(X_val_reshaped, y_val),
epochs=200, batch_size=200, verbose=1

)

# Avaliacdo do modelo no conjunto de validacéao
y_val_pred = gru_model.predict(X_val_reshaped). flatten ()

# Normalizagdo para avaliacgao

min_pred, max_pred = y_val.min(), y_val.max()

y_val_normalized = (y_val - min_pred) / (max_pred — min_pred)
y_val_pred_normalized = (y_val_pred - min_pred) / (max_pred - min_pred)

# Calculo de métricas no conjunto de validacéao

val_mse = mean_squared_error(y_val_normalized, y_val_pred_normalized)
val_r2 = r2_score(y_val_normalized, y_val_pred_normalized)
print(f"Validation MSE (Normalized): {val_mse:.2f}, R*2 (Normalized):
{val_r2:.2f}")

# Melhor threshold para classificacéo

thresholds = np.linspace (min(y_val_pred), max(y_val_pred), 100)
best f1 =0

best threshold = 0

for threshold in thresholds:
y_val_binary = (y_val > y_val.mean()). astype(int)
y_val_pred_binary = (y_val_pred > threshold).astype(int)
current_f1 = f1_score(y_val_binary, y_val_pred_binary)
if current_f1 > best f1:
best_f1 = current_f1
best threshold = threshold
print(f"Best Threshold: {best_threshold:.2f}, Best F1-Score: {best_f1:.2f}")

# Métricas classificatorias no conjunto de validacéo

y_val_pred_binary = (y_val_pred > best_threshold). astype(int)
val_precision = precision_score(y_val_binary, y_val_pred_binary)
val_recall = recall_score(y_val_binary, y_val_pred_binary)

val_f1 = f1_score(y_val_binary, y_val_pred_binary)

print(f"Validation Precision: {val_precision:.2f}, Recall: {val_recall:.2f},
F1-Score: {val_f1:.2f}")

# Previsées no conjunto de treinamento

y_train_pred = gru_model.predict(X_train_reshaped). flatten ()

# Encontrar o melhor threshold para maximizar o F1-Score no conjunto de
treinamento

thresholds = np.linspace (min(y_train_pred), max(y_train_pred), 100)
best_f1_train = 0

best _threshold _train = 0

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 32 — Treinamento e avaliacao do método gru

for threshold in thresholds:
y_train_pred_binary = (y_train_pred > threshold). astype(int)
current_f1_train = f1_score((y_train > y_train.mean()). astype(int),
y_train_pred_binary)
if current_f1 _train > best _f1_train:
best f1_train = current_f1_train
best _threshold _train = threshold

print(f"Best Threshold (Training): {best_threshold_train:.2f}, Best F1-Score
(Training): {best_f1_train:.2f}")

# Aplicar o melhor threshold no conjunto de treinamento
y_train_pred_binary = (y_train_pred > best_threshold_train).astype(int)

# Atualizar métricas com o melhor threshold no treinamento
train_binary = (y_train > y_train.mean()). astype(int)
train_precision = precision_score(train_binary, y_train_pred_binary)
train_recall = recall_score(train_binary, y_train_pred_binary)
train_f1 = f1_score(train_binary, y_train_pred_binary)

print(f"Training Precision: {train_precision:.2f},Recall:{train_recall:.2f},
F1-Score: {train_f1:.2f}")

# Visualizagdo das métricas no conjunto de treinamento
metrics_train = [’Precisao’, ’Recall’, 'F1-Score’]

values_train = [train_precision, train_recall, train_f1]

plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.bar(metrics_train, values_train, color="lightcoral’, edgecolor="black’)
plt.ylim(0, 1)
for i, v in enumerate(values_train):

plt.text(i, v + 0.02, f"{v:.2f}", ha='center’, fontsize=12)

plt.title ("Métricas de Treinamento")
plt.ylabel("Valor")

plt.grid(axis="y’, linestyle="--", alpha=0.7)
plt.show ()

# Perda do Modelo (sem normalizagéo)

loss = np.array(history.history[’loss’])
val_loss = np.array(history. history[ ' val_loss’])
epochs = range(len(loss))

# Se quiser calcular a perda como uma porcentagem relativa
max_loss = np.max(loss) # Maior valor de perda no treinamento
min_loss = np.min(loss) # Menor valor de perda no treinamento

# Visualizando a perda normalizada (como uma porcentagem)

normalized_loss = (loss - min_loss) / (max_loss — min_loss) # Normalizacédo
para intervalo de 0 a 1

normalized_val_loss = (val_loss - min_loss) / (max_loss — min_loss)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 33 — Treinamento e avaliacao do método gru

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(epochs, normalized_loss = 100, label="Training Loss’)
plt.plot(epochs,normalized_val_loss«100,label="Validation Loss’)
plt.xlabel (’Epocas’)

plt.ylabel(’Perda (%))

plt.title (’Perda do Modelo ao Longo das Epocas) ’)

plt.legend ()

plt.grid ()

plt.show ()

# Acuracia do Modelo

train_accuracy = 1 - (loss / np.max(loss)) # Representando a acuracia com
base na perda

val_accuracy = 1 - (val_loss / np.max(val_loss)) # Representando a acuracia
de validacéo

plt.figure (figsize=(10, 6))

plt.plot(epochs, train_accuracy, label="Training Accuracy’, color="blue’)
plt.plot(epochs, val_accuracy, label="Validation Accuracy’, color="green’)
plt.xlabel (’Epocas’)

plt.ylabel(’ Precisao’)

plt.title (’Precisao do Modelo ao Longo das Epocas’)

plt.legend ()

plt.grid ()

plt.show ()

# Grafico: Predi¢bées vs Reais (Normalizados)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(range(100), y_val_normalized[:100],label="Actual Data (Normalized)",
color="green")

plt.plot(range(100), y_val_pred_normalized[:100], label="Predicted Data
(Normalized)", color="blue", alpha=0.7)

plt.xlabel ("Row")

plt.ylabel ("Normalized Value")

plt.title ("Validation Set: Predicted vs Actual Data (Normalized)")
plt.legend ()

plt.grid ()

plt.show ()

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 34 — Avaliacao do conjunto de teste gru

# Previsées no conjunto de teste

# Normalizar o conjunto de teste

X_test_scaled = scaler.transform(test_df[feature_cols])
# Remodelar para GRU

X_test_reshaped = np.expand_dims(X_test_scaled, axis=1)

y_test = test_df[’RUL’] # Valores reais do conjunto de teste
# Predicbées do modelo no conjunto de teste
y_test_pred = gru_model.predict(X_test_reshaped). flatten ()

# Grafico: Predi¢gbes vs Reais no Test Set (Estilo Semelhante)
plt.figure (figsize=(10, 6))

# Plotar os valores reais do conjunto de teste
plt.plot(range(200), y_test[:200], label="Actual Data", color="green")

# Plotar os valores previstos do conjunto de teste
plt.plot(range(200), y_test_pred[:200], label="Predicted Data", color="blue",
alpha=0.7)

# Personalizagdo do grafico

plt.xlabel("Linha")

plt.ylabel("Valor")

plt.title ("Set de Teste: Previsao vs Valor Real")
plt.legend ()

plt.grid ()

plt.show ()

# Previsées no conjunto de teste
y_test_pred = gru_model.predict (X_test _reshaped). flatten ()

# Encontrar o melhor threshold para maximizar o F1-Score no conjunto de teste
thresholds = np.linspace (min(y_test_pred), max(y_test_pred), 100)
best f1 _test = 0

best threshold _test = 0

for threshold in thresholds:
y_test_pred_binary = (y_test_pred > threshold).astype(int)
current_f1_test = f1_score((y_test > y test.mean()). astype(int),
y_test_pred_binary)
if current_f1 _test > best _f1_test:
best f1 _test = current_f1_test
best threshold test = threshold

print(f"Best Threshold (Test): {best_threshold_test:.2f}, Best F1-Score
(Test): {best _f1_test:.2f}")

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 35 — Avaliacao do conjunto de teste gru

# Aplicar o melhor threshold no conjunto de teste
y_test_pred_binary = (y_test_pred > best_threshold_test).astype(int)

# Atualizar métricas com o melhor threshold no teste

test_binary = (y_test > y_test.mean()). astype(int)

test_precision = precision_score(test_binary, y_test pred_binary)
test_recall = recall_score(test_binary, y_test _pred_binary)
test_f1 = f1_score(test_binary, y_ test pred_binary)

print(f"Test Precision: {test_precision:.2f}, Recall: {test_recall:.2f},
F1-Score: {test_f1:.2f}")

# Visualizagdo das métricas no conjunto de teste
metrics_test = ['Precisdo’, ’Recall’, 'F1-Score’]
values_test = [test_precision, test_recall, test_f1]

plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.bar(metrics_test, values_test, color="skyblue’, edgecolor="black’)
plt.ylim(0, 1)
for i, v in enumerate(values_test):
plt.text(i, v + 0.02, f"{v:.2f}", ha='center’, fontsize=12)

plt.title ("Métricas de Teste")
plt.ylabel("Valor")

plt.grid(axis="y’, linestyle="--", alpha=0.7)
plt.show ()

# Matriz de Confuséo

conf_matrix = confusion_matrix(y_val_binary, y_val_pred_binary)
ConfusionMatrixDisplay (conf_matrix ). plot (cmap="Blues’)
plt.title ("Matrix de Confusdo - Set de Validagédo")

plt.show ()

Fonte: Autoria propria (2025).
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4 RESULTADOS

Os resultados dos modelos seguem o mesmo padrdao de avaliacdo, tendo os graficos
e avaliacOes separados para cada método. Primeiramente é feito a apresentacdo dos dados,
onde sdo mostradas as saidas, posteriormente é feito a comparac¢ao dos resultados obtidos e
as avaliagbes de desempenho.

4.1 Apresentacao 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 Apresentacdo dos dados

Tabela 2 — Comparac¢ao da Precisao, Recall, and F1-Score entre os sets de Treinamento e Teste
para os diferentes métodos.

Método Treinamento | Teste |

\ Precisdo Recall F1-Score \ Precisido Recall F1—Score\

RNN (1 Caracteristica) 0.85 0.76 0.74 0.94 0.68 0.79
RNN (25 Caracteristicas) 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 propria (2025).

4.1.2 Avaliagdo de desempenho

A avaliagdo de desempenho dos modelos é realizada a partir dos gréficos de precisdo e
perda do modelo, sendo train os valores de treinamento e val os valores de validagao. Também
¢é feita a avaliacdo dos sets de treinamento e teste, e do grafico de comparacéo dos valores
previstos vs valores reais.
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4.1.3 RNN de 1 caracteristica

Conforme a figura 20, o modelo apresentou uma precisdo no treinamento de 86% e
uma perda indicada na figura 21 de aproximadamente 30%. Sendo valores razoaveis para o

treinamento.

Figura 20 — Precis@o do modelo rnn
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Fonte: Autoria propria (2025).
Figura 21 — Perda do modelo rnn
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Fonte: Autoria propria (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 — Avaliacao do set de treinamento

213/313 [==============================] - 15 Sms/step - loss: ©.1298 - accuracy: ©.9266
Train Accurracy: ©.92655622050136%6
79/79 [==s=s===============c=========] - 85 4ms/step

Confusion matrix

- ¥-axis is trus labels.

- y-axis is predicted labels

[[12117 414]
[ 734 2366]]

Precisdo do Treinamento = @.85187913665986475
Recall do treinamento = 6.76322580864516120

Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de teste, o0 modelo conforme a figura 23 teve os valores de Precisdo = 0.94,
Recall = 0.68, F1-Score = 0.79. A precisao aumentou no teste, mas o recall caiu, sugerindo que
0 modelo é conservador ao evitar falsos positivos, mas ainda deixa passar positivos reais.

Figura 23 — Avaliacao do set de teste

3/3 - @s - loss: @.2712 - accuracy: 8.9832 - 225ms/epoch - 7Sms/step
Total time taken for inferencing: ©.26 secs
Test Accurracy: 9.9032257795333862
3/3 [=========s====================] - 85 6ms/step
Confusion matrix

- x-axis is true labels.

- y-axis is predicted labels

[e7 1]

[ &8 17]]
Precisdc do teste: 9.5444444444444444

Recall do teste: @.58

Fl-score do teste: 0.7985976744186847

Fonte: Autoria propria (2025).

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

Figura 24 — Grafico previsao vs valor real
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Fonte: Autoria propria (2025).
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4.1.4 RNN de 25 caracteristicas

Para o segundo método, conforme a figura 25, 0 modelo apresentou uma precisdo no
treinamento de 96% e uma perda indicada na figura 26 de aproximadamente 15%. Obtendo
valores melhores que o primeiro método.

Figura 25 — Precisdao do modelo rnn 25 caracteristicas
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Fonte: Autoria propria (2025).
Figura 26 — Perda do modelo rnn 25 caracteristicas
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Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de treinamento, conforme a figura 27, o0 modelo teve os valores de Precisao =
0.96, Recall = 0.84, F1-Score = 0.82. Apresentando um melhor equilibrio entre preciséo e recall
em relacdo a RNN com 1 caracteristica, mostrando que incluir mais caracteristicas melhora o
aprendizado.
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Figura 27 — Avaliacao do set de treinamento 25 caracteristicas

313/313 [==============================] - 35 Oms/step - loss: ©.8968 - accuracy: 9.5642
Train Accurracy: 8.9642377495765686
79/79 [==s===========================] - 1s 8ms/step

Confusion matrix

- ¥-axis is trus labels.

- y-axis is predicted labels

[[12448  83]
[ 476 2624]]

Precisdo do Treinamento = @.9693287513852973
Recall do treinamento = 6.8464516129632258

Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de teste, o0 modelo conforme a figura 28 teve os valores de Precisdo = 0.91,
Recall = 0.84, F1-Score = 0.87. Tendo uma pequena redugdo em precisao e recall em relacéo
ao treinamento.

Figura 28 — Avaliacao do set de teste 25 caracteristicas

3/3 - Bs - loss: 8.1845 - accuracy: 8.9355 - 321ms/epoch - 187ms/step
Total time taken for inferencing: 8.36 secs
Test Accurracy: 8.9354838723904724
3/3 [==============================] - Bs Oms/step
Confusion matrix

- x-axis is true labels.
- y-axis is predicted labels
[[68 2]

[ 4 21]]
Precisdc do teste: ©.91384347826886595

Recall do teste: B6.84

Fl-score do teste: 8.87499905995559009

Fonte: Autoria propria (2025).

Na figura 29, nota-se que os valores previstos séo mais préximos dos valores reais em
comparacgao a RNN de 1 caracteristicas.

Figura 29 — Grafico previsao vs valor real 25 caracteristicas
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Fonte: Autoria propria (2025).
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4.1.5 BRNN

De acordo com a figura 30, o modelo BRNN teve uma precisdo no treinamento de 90%
e uma perda indicada na figura 31 de aproximadamente 20%. Sendo valores aproximados para

treinamento do método anterior.

Figura 30 — Precisdo do modelo rnn bidirecional
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Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 31 — Perda do modelo rnn bidirecional
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Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de treinamento, conforme a figura 32, o0 modelo teve os valores de Precisao
= 0.90, Recall = 0.86, F1-Score = 0.84. Tendo um desempenho semelhante ao da RNN com 25
caracteristicas.
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Figura 32 — Avaliacao do set de treinamento bidirecional

313/313 [==============================] - 35 1ims/step - loss: 8.1153 - accuracy: 8.9543
Train Accurracy: ©.954321563243866
79/79 [==============================] - 1s llms/step

Confusion matrix
- x-axis is true labels.
- y-axis is predicted labels
[[12234 297]
[ 417 2683]]
Precisdo do Treiramento = ©.98833557@4597986
Recall do treinamento = ©.865483878967741¢2

Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de teste, conforme a figura 33, o modelo obteve os valores de Precisédo =
0.95, Recall = 0.72, F1-Score = 0.81. Tendo alta precisao no teste, mas o recall menor indica
que o modelo tende a ignorar alguns positivos reais

Figura 33 — Avaliacao do set de teste bidirecional

3/3 - 85 - loss: 2.1876 - accuracy: 8.914@ - 3%9ms/spoch - 133ms/step
Total time taken for inferencing: 8.43 secs
Test Accurracy: 8.9139785178555115
3/3 [==========s====================] - 85 Oms/step
Confusion matrix

- x-axis is true labels.

- y-axis is predicted labels

[[67 1]

[ 7 18]]
Precisdoc do teste: ©.9473568421@526315

Recall do teste: @8.72

Fl-score do teste: ©.8181818181818181

Fonte: Autoria propria (2025).

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

Figura 34 — Grafico previsao vs valor real bidirecional

Previsao
1.0 q —— predicted 'I ] ]
— actual data F ﬂ F‘
0.8 1
| I I

0.6
8
2

0.4 1

. i
0.2
0o UL L L
(I.'! 2|0 4|0 GIO BIO
Linha

Fonte: Autoria propria (2025).
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Para o modelo LSTM, de acordo com as figuras 35 e 36, o modelo LSTM teve uma

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

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

Precisdo
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e
[}
4

0.92 4
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Figura 35 — Precisdo do modelo Istm
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Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 36 — Perda do modelo Istm
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Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de treinamento do LSTM, conforme a figura 37, o modelo teve os valores
de Precisdo = 0.97, Recall = 0.94, F1-Score = 0.86. Se mostrando o melhor desempenho no
treinamento entre os métodos.

Figura 37 — Avaliacao do set de treinamento Istm

313/313 [==============================] - 05 30ms/step - loss: @.06400 - accuracy: 2.9332
Train Accurracy: ©.9829825162887573
7a/79 [======:=======================__: - 65 A7ms/step

Confusion matrix

- x-axis is true labels.

- y-axis is predicted labels

[[12446  85]

[ 181 291%]]

Precisdo do Treinamento = ©.9717843941411452
Reczll do treinamento = 0.9416129@32258065

Fonte: Autoria propria (2025).

No set de teste, conforme a figura 38, o modelo obteve os valores de Precisdo = 0.96,
Recall = 0.92, F1-Score = 0.94. Sendo o melhor modelo no teste conseguindo identificar os
positivos reais e, a0 mesmo tempo, mantendo a precisao alta.



74

Figura 38 — Avaliacao do set de teste Istm
3/3 - 1= - loss: @.8693 - sccuracy: B.9677 - 933ms/epoch - 31lms/step
Total time taken for inferencing: @.97 secs
Test Accurracy: B.9677419066429138
3/3 [====================—=ccoooooo]| - 1z 22ms/step
Confusion matrix
- x-axis is true labels.
- y-axis is predicted labels
[[67 1]
[ 223]]
Precisdo do teste: 0.9
Recall do teste: @.92
Fl-score do teste: 8.9387755102846817

Fonte: Autoria propria (2025).
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Na figura 39, é obtido o melhor resultado entre os métodos aplicados.

Figura 39 — Grafico previsédo vs valor real Istm
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Fonte: Autoria propria (2025).

4.1.7 XGBOOST

Para 0 método XGBOOST, a precisdo 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.



Figura 40 — Precisao do modelo xgboost
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Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 41 — Perda do modelo xgboost
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Fonte: Autoria propria (2025).
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Para o set de treinamento do XGBOOST, conforme a figura 42, 0 modelo obteve os
valores de Precisdao = 0.81, Recall = 0.91, F1-Score = 0.86. Tendo resultados equilibrados,

porém, inferiores ao LSTM.
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Figura 42 — Avaliacao do set de treinamento xgboost
Best Threshold: 114.28558538862359, Best Fl-Scors: €.85
Updated Validation Precision: @.84, Recall: 8.87, Fl-Score: 2.85
Bast Threshold (Training): 185.87271867662673, Best Fl-Score (Training): @.86
Precisdo do treinamento: 8.81, Recall: 8.91, Fl-Score: 8.86

Fonte: Autoria propria (2025).

Para o set de teste, de acordo com a figura 43, 0 modelo obteve os valores de Precisao
= 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 precisao indica um nimero significativo de falsos

positivos.

Figura 43 — Avaliacao do set de teste xgboost
Teste MSE: 1662.85, R2: 8.52
Precisdc do teste: 6.65, Recall: 8.92, Fl-Score: 8.76

Fonte: Autoria propria (2025).

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

Figura 44 — Grafico previsao vs valor real xgboost
Set de Teste: Previsao vs Valor Real
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Fonte: Autoria propria (2025).

41.8 GRU

Para o ultimo método, a precisdo no treinamento foi de 83% e uma perda inferior a 5%
de acordo com as figuras 45 e 46.



Figura 45 — Precisdao do modelo gru
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Fonte: Autoria propria (2025).
Figura 46 — Perda do modelo gru
Perda do Modelo ao Longo das Epocas)
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Fonte: Autoria propria (2025).
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No set de treinamento do GRU, o modelo obteve os valores de Precisao = 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 — Avaliacao do set de treinamento gru
Bast Threshold: 185.63, Best Fl-Score: 8.86
Validation Precision: .81, Recall: ©.92, Fl-Score: B.86
516/516 [=======s========s=============] - 15 2Zms/step
Best Threshold (Training): 188.93, Best Fl-Score (Training): 8.87
Training Precision: ©.83, Recall: 8.82, Fl-Score: 8.87

Fonte: Autoria propria (2025).

E para o set de teste, 0 modelo obteve os valores de Precisdo = 0.69, Recall = 0.86,

F1-Score = 0.77, de acordo com a figura 48. Similar ao XGBoost, 0 GRU apresenta recall alto,

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

Figura 48 — Avaliacao do set de teste gru
Best Threshold (Test): 127.98, Best Fl-Score (Test): B.77
Test Precision: @.69, Recall: @.86, Fl-Score: .77

Fonte: Autoria prépria (2025).

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

rentes, principalmente na linhas inicias.

Valor

Figura 49 — Grafico previsao vs valor real gru
Set de Teste: Previsao vs Valor Real
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Fonte: Autoria propria (2025).
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5 CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu modelos de redes neurais para previsao de falhas em moto-
res de turbina a gas 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 caracteristica, Recurrent Neural Network (RNN) de 25 carac-
teristicas, Bidirectional Recurrent Neural Networks (BRNN), Long short-term memory (LSTM),
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Gated Recurrent Unit (GRU). A analise de desempenho
das redes neurais aplicadas se deu pela aplicagdo das métricas avaliagao dos sets de treina-
mento e teste, utilizando a precisao, recall e F1-Score como métricas de avaliacdo. Também
foram explorados gréaficos de precisao, perda e valores previstos vs. valores reais para cada
modelo, obtendo assim uma analise visual dos resultados. Os resultados demonstraram que a
LSTM é mais eficaz na previsao de falhas para essa modelagem, sendo o melhor modelo em
termos de precisdo no teste, com uma taxa de acerto de 96%, e o mais confiavel para evitar
falsos positivos. No quesito recall, a LSTM identifica a maioria dos positivos reais, superando o0s
demais modelos. Além disso, no teste de F1-Score, a LSTM também lidera, alcangando um F1-
Score de 0,93, o que demonstra o melhor equilibrio entre precisao e recall. Os piores modelos
para essa modelagem foram o XGBoost e a GRU, que apresentaram baixa precisao no teste,
indicando problemas com falsos positivos.

Através dos resultados obtidos percebe-se que ha oportunidades para aprimoramento e
expansao deste estudo. Algumas sugestdes para trabalhos futuros como a implementacao de
modelos hibridos de redes neurais e outras técnicas de aprendizado profundo, e a utilizagdo
de fontes de dados adicionais ou estratégias de data augmentation para melhorar a robustez
e generalizacdo dos modelos. Essas direcdes podem contribuir significativamente para o apri-
moramento da previsdo de falhas em turbinas, aumentando a confiabilidade e seguranca dos
sistemas aeronduticos.
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