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Time-series Failure Prediction on Small
Datasets Using Machine Learning

Caio B. S. Maior

Abstract- Condition-based maintenance is a decision-making
strategy using condition monitoring information to optimize the
availability of operational plants. In this context, machine learning
techniques are useful and have been used in predicting the
remaining useful life (RUL) of equipment to ensure the overall
safety and reliability of the system through maintenance policies
and, consequently, reducing costs arising from the failure. These
databases are not large which is tricky for data-driven models. In
this study, we consider five different databases containing the failure
times from distinct real-world equipment. Here, four different
regression algorithms were compared for RUL prediction, namely:
Support Vector Regression (SVR), Decision Tree (DT), Multilayer
Perceptron (MLP) and K-Nearest Neighbors (KNN). Furthermore,
aiming to improve the data quality, the Empirical Mode
Decomposition (EMD) was used, which is responsible for pre-
processing the input data used on the predictive modeling. We
optimize the models’ hyperparameters using grid-search cross-
validation algorithm and the performance of each model is
compared using the normalized root mean squared error (NRMSE).
Considering the datasets analyzed, KNN model proves to be the
most promising to perform the prognostic task in small datasets,
adapting itself to the distinct characteristics of the different
databases. In addition, we mention the better performance after
optimizing the hyperparameters, which avoided overfitting
problems and had low computational cost for the problems analyzed
here.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/8296

Index Terms— Machine Learning, Remaining Useful Life,
Time-Series, Empirical Mode Decomposition, Predictive Models.

I. INTRODUCAO

omumente, os sistemas produtivos sdo complexos, em

linhas de produgdo integradas e compostas por varios

componentes onde a falha de um equipamento impacta em
perda de produtividade, horas extras de producdo e queda da
qualidade do produto. Neste contexto, a manutengdo preditiva
pode ser usada para monitorar os estados de satde de
equipamentos e planejar sua manutengdo, evitando gastos
desnecessarios para a organizagdo [1].
Ainda, sistemas criticos (ex., hospitais, usinas nucleares,
aeronaves, pogos de petroleo) exigem alta confiabilidade pois,
além dos custos causados pela falha do ativo em si, seu
funcionamento impacta diretamente a saiide e seguranca das
pessoas, podendo ocasionar em perdas imensuraveis [2].
Assim, uma acurada estima¢do do tempo de falha permite uma
melhor tomada de decisdo de procedimentos preventivos de
manuten¢ao ou de mitigagdo de consequéncias.
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Neste cenario, Prognéstico e Gerenciamento de Saude (PHM)
¢ a area da engenharia responsavel por avaliar, prognosticar,
diagnosticar e gerenciar a saude de sistemas, util para ajudar na
tomada de decisdo da manutengdo produzindo uma gestdo mais
eficaz [3], [4]. Aqui, o conceito de vida 1til remanescente
(RUL) estd relacionado com a previsdo da vida dos
componentes, sendo formalmente definido como o tempo
restante para que um sistema, maquina ou componente execute
suas capacidades funcionais antes da falha [5]

Embora seja uma tarefa dificil, a estimagdo de RUL pode ser
realizada a partir de diferentes abordagens. Por exemplo,
abordagens Bayesianas baseadas em um modelo de regressdo
gaussiano sdo apresentadas por Zegarra, Vargas-Machuca e
Coronado [6] para estimar o RUL de maquinas fresadoras, e por
Tanwar e Raghavan [7] para a previsdo da vida util
remanescente de 6leo lubrificante. Entretanto, os pressupostos
necessarios para utilizagdo de certos modelos matematicos
podem limitar a representacdo da realidade. Estas
simplificagdes ocorrem tanto devido a falta de informagdes
relevantes, ao desconhecimento das variaveis que efetivamente
afetam o sistema, ou ainda devido a impossibilidade de
tratabilidade matematica e numérica [8].

Alternativamente, técnicas baseadas em aprendizado de
maquina (ML) também s3o comuns na estima¢do do RUL de
equipamentos, com o beneficio de ndo necessitar suposicdao
prévia sobre os dados. De fato, comparacdo de desempenho de
abordagens preditivas de ML com abordagens classicas de
previsdo de séries temporais (e.g., ARIMA, Holt-Winter,
decomposi¢cdo) indicam resultados promissores para os
modelos de ML, com estimativas precisas em abordagens
generalistas [9], [10], [11].

Neste sentido, Tian, Wong e Safaei [12] usaram um modelo de
rede neural artificial (RNA) para prever o RUL de mancais de
bombas a partir de dados histéricos de falha e censura, e sinais
de vibragdo. Ja Ordonez et al. [13] desenvolveram um modelo
ARIMA integrado a um modelo de Support Vector Machine
(SVM) para previsdo de RUL em motores de aeronaves. Garcia
Nieto et al. [14] também desenvolveram um modelo hibrido
para prever o RUL de motores de aeronaves, porém
considerando uma otimizagdo de pardmetros do algoritmo do
SVM a partir de Particle Swarm Optimization (PSO). Ideia
similar foi seguida por Maior et al. [1], [8] no qual o PSO-SVM
¢ utilizado para calcular RUL a partir de dados de falha e dados
de vibracdo, respectivamente. JA Wang et al. [15] estimaram o
RUL de elementos eletronicos através do Gradient Boosting
Decision Tree (GBDT).

Assim, a estima¢do de RUL a partir de modelos de ML ¢
apropriada pois além de permitir o processamento de uma
ampla variedade de dados, também ¢ capaz de aprender
caracteristicas intrinsecas a esses, fornecendo estimativas
precisas [16]. Porém, um desafio se d4 quando o nimero de
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dados utilizados ¢é reduzido, resultando em pouca informagao
disponivel para o treinamento dos modelos.

Portanto, este artigo tem como objetivo analisar quatro
algoritmos de aprendizagem para estimar o RUL em cinco
distintos conjuntos de dados limitados. As performances dos
modelos sdo comparadas utilizando como entrada os dados
brutos, bem como, apds a utilizacdo do Empirical Mode
Decomposition (EMD), método responsavel por realizar a
decomposicdo de uma série temporal em outras séries de
frequéncias diferentes, permitindo uma analise mais detalhada
do fenémeno [17]. Finalmente, os hiperparametros dos modelos
serdo otimizados através de uma busca em grade e validagdo
cruzada (GridSearchCV, GS-CV).

O restante deste artigo esta organizado da seguinte maneira: na
Sec¢do 2, sera abordada uma breve fundamentagio tedrica sobre
os quatro modelos de ML utilizados e do EMD. Na Secéo 3, ¢
apresentada a metodologia utilizada nos diferentes conjuntos de
dados apresentados neste trabalho. Na Segéo 4, os resultados
das aplicagdes sdo discutidos e na Segdo 5 sdo apresentadas as
conclusdes do artigo. E importante destacar que ndo sio muitos
os artigos de ML na area de engenharia de confiabilidade
publicados em lingua portuguesa, e o presente artigo também
busca fornecer alcance para nativos nio proficientes em outras
linguas.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

ML ¢é uma érea da inteligéncia artificial relacionada ao
desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de
adquirir conhecimento de forma automatica e fornecer
respostas baseando-se em experiéncias anteriores, representada
por dados [18]. Em geral, os algoritmos de ML podem ser
divididos em trés categorias: supervisionado, ndo
supervisionado e semi-supervisionado. Neste artigo, modelos
supervisionados serdo treinados para predi¢ao do tempo falha.
Especificamente, 4 modelos sdo analisados: Decision Tree
(DT), K-Nearest Neighbors (KNN), Multilayer Perceptron
(MLP) e Support Vector Regression (SVR).

DT sdo algoritmos de aprendizagem supervisionados e ndo-
paramétricos usados em problemas de classificagao e regressao.
Sdo baseados em uma arvore de eventos, € cada caminho a
partir da raiz representa uma sequéncia de divisdo de dados até
que um resultado seja alcangado no n6 folha (também chamado
de no terminal) [19]. O algoritmo comeca a construir a arvore a
partir do né raiz, o qual comporta todo o espago de entrada [20].
Este no raiz particiona os dados de entrada em duas regides de
acordo com a variavel de divisdo (j) e um ponto de divisdo (1),
gerando dois nos filhos (Equacdo (1) e Equagao (2)).

QP () = (@ y)x < e} Q)
QH (1) = {(x,Wlx; > Lt} ?)

Onde Q; ¢ o conjunto de pontos presentes nond t ey = (j, l;)
¢ um candidato a divisdo para o né t. A qualidade de uma
divisdo candidata de no t é entdo calculada usando uma fungao
de impureza (Equagdo (3)), Onde n,, n;°%e nd" sio a
quantidade de pontos do n6 t, do n6 filho esquerdo donéd t e do
no filho direito dono t e H(.) € o critério a ser minimizado para

determinar boas divisdes, aqui representando o erro quadratico

médio. A divisdo que minimiza a soma das impurezas nos dois
nos filhos € escolhida.
dir

1Quy) = "n—qH (e2n) + ”;t H (0 (1)) 3)

E entio desenvolvida uma grande arvore usando um critério de
parada baseado na quantidade de pontos de dados presentes nos
nos de folha (n; < mingsmpres [ver TABELA II] ou n, = 1) e,
em seguida, poda a arvore de forma a equilibrar o erro residual
¢ a complexidade do modelo [20][21], uma vez que o tamanho
da arvore define a complexidade do modelo. No scikit-learn, a
poda de custo-complexidade minima ¢ utilizada, a qual utiliza
o parametro de complexidade o para definir a medida de custo
complexidade C,(T) de uma arvore T.

KNN ¢ um algoritmo de aprendizado no qual uma instancia
ainda ndo conhecida tem sua previsdo definida de acordo com
as K instdncias mais proximas, fornecidas na etapa de
treinamento [22]. Para problemas de classificacdo, a previso ¢
definida de acordo com a classe com maior nimero de
instancias na vizinhanga de K. Logo, valores diferentes de K
podem gerar resultados distintos em um mesmo conjunto de
dados. J& em problemas de regressdo, a previsdo ¢
fundamentada na média das K instancias mais proximas. Sendo
assim, ¢ definida para regressao da seguinte forma [20]:

_ in € Ny (x)(li- Y(xi))
f(x) - Zi(zl li

“4)

Onde x; ¢ a i-ésima das k instincias mais proxima de x, k é o
numero de vizinhos mais préximos a serem analisados, N (x)
¢ a vizinhanga de x definida pelas k instdncias mais proximas
de x na amostra de treinamento, [; ¢ o peso da i-ésima instancia
mais proxima de x, Y (x;) ¢ o resultado da i-ésima instancia
conhecida mais proxima de x, x,, ¢ a coordenada x da instancia
ndo conhecida, x;, ¢ a coordenada x da i-ésima instancia
conhecida mais proxima de x e assim sucessivamente, até a
coordenada n.

RNAs sdo algoritmos de aprendizagem projetados para simular
0 sistema nervoso biologico de organismos ao adquirir
conhecimento através da experiéncia. Sua estrutura ¢é
organizada em camadas, sendo classificadas em trés tipos: (i)
camada de entrada, (ii) camadas intermediarias (ocultas), e (iii)
camada de saida. O MLP ¢é um tipo especifico de RNA em que
todos os neurdnios em camadas subjacentes estdo conectados.
Sua estrutura pode ser representada da seguinte forma:

m n
f(X):gs Zwkj-go <iji-xi+bjo>+bks (5)
j=1 i=1

Onde, g, ¢ g, sdo as fungdes de ativacdo do neurdnio de saida
e do neurénio oculto, m e n correspondem a quantidade de
neurdnios na camada oculta e de entrada, wy; € o peso na
camada de saida conectando o j-ésimo neurdnio da camada
oculta € o k-ésimo neurdnio da camada de saida, wy; € o peso
na camada oculta conectando o i-ésimo neurdénio na camada de
entrada e o j-ésimo neur6nio na camada oculta. X; representa
as i entradas da rede neural. bj, € by sdo os vieses para o j-
ésimo neuronio oculto e k-ésimo neurdnio de saida.

Os pesos e os vieses sdo otimizados de forma a minimizar o erro
entre a saida prevista e a saida verdadeira no conjunto de
treinamento através do algoritmo retropropagacdo [23] em
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conjunto com um otimizador. Aqui, trés otimizadores foram
testados (i.e., Adam, Limited-memory BFGS e Stochastic
Gradient Descent) e quatro fungdes para g, (i.c., identidade,
logistica, tangente hiperbolica e a rectified linear unit — ReLu).
SVM ¢ um dos mais populares algoritmos de ML. Pode ser
utilizado em problemas de classificacdo e regressdao. No
problema de regrassdo, busca minimizar a distdncia entre o
valor previsto e o hiperplano 6timo (Equagdo (6)) através da
minimzagao do risco regularizado (Equagéo (7)), otimizando os
parametros w e b[8].

fxX)=wlx+b (6)
N
1 1
R(O) = C— Z V(i = £G) + 5 Iwll? ™

Onde C ¢ a medida de suavizagdo da fungdo, responsavel por
medir a compensagdo entre o risco empirico ¢ a suavidade do
modelo [24]. V(.), neste trabalho, ¢ a fun¢do e-insensivel de
Vapnik (Equagédo (8)), a qual ignora os erros dentro do tubo de
raio menor que &, isto €, a magnitude do erro ndo importa desde
que seja menor que €. Dessa forma, € mede a tolerancia durante
a execucdo do processo de treinamento, tendo o valor padrido de
0,1 no scikit-learn.

0, sely—fGdl<e
lyi = fx)| — &, caso contrario

Tem-se, entdo, o problema primal definido da seguinte forma:

N
. 1 *
%}g<§IIWIIZ+C;€i+Si> ©)

Sujeito as restrigdes:

VOuFe) = ®)

yi—WTxi—bS $+§i (10)
wix +b—y < e+ (11)
£20;820 (12)

Onde N representa a quantidade de pontos penalizados e &; e &
representam os erros dos i-ésimos pontos penalizados acima e
abaixo do tubo, respectivamente. Devido ao problema primal
geralmente ser mais complexo [25], comumente ¢ utilizado
multiplicadores de Lagrange e, em seguida, a forma dual ¢é
obtida, a qual uma funcdo kernel ¢ aplicada, permitindo que a
funcdo f(x) seja avaliada em um espaco de recursos de alta
dimensdo, evitando o célculo explicito do produto interno
(wTx). Assim, a fungdo de regressdo ¢ dada por:

FG) = ) (@ = &) KGxyx) + b (13)

Onde a;e a; sdo os sdo os multiplicadores de Lagrange
associados as restrigdes do problema primal. Para mais
informagdes, ver [26]. Neste estudo, a funcdo de base radial
(RBF) [27] é usada como a funcdo kernel, representada por
k(xi, x) = exp (=yllx; — x|I?).

No contexto de engenharia de confiabilidade, os modelos de
ML mencionados sdo vistos em aplicagdes da previsdo de falha
de diversos equipamentos e sistemas, como em baterias [28],
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correia dentada [29], engrenagens [30], linhas de producdo
[31], motores [32] e rolamentos [33].

Adicionalmente, a fim de decompor um sinal complexo,
técnicas de pré-processamento podem ser aplicadas. Neste
sentido, o EMD ¢ um processo util para analisar séries ndo
lineares e ndo estaciondrias [17]. Ele decompde a série original
em uma quantidade N de outras séries, conhecidas como
Intrinsic Mode Functions (IMFs), e um residuo R, sendo
representada Equagao (14):

N
y(©) = ) IMF(®) + R(®) (14)
i=1

De modo a evitar uma maior presenga de ruidos, causados por
oscilagdes ndo comportadas, os IMFs sdo definidos de modo
que os nimeros de cruzamento de zero e extremos difiram de
no maximo um, com envelopes simétricos definidos pelos
maximos ¢ minimos locais ¢ média zero [17]. O processo de
peneiramento, usado para extrair os IMFs, é composto pela
obteng¢do dos envelopes, a média deles e, finalmente, o IMF. Os
envelopes, superior (eg,;,) € inferior (e;,5), sdo curvas cubicas
que conectam todos os maximos locais € minimos locais do
sinal analisado via interpolacdo. Depois de obtidos, calcula-se
a média (Equagdo (15)), que entdo ¢é subtraida do sinal
atualmente em analise (Equag@o (16).

€sup — €inf
_ 15
> (15)

Ri(t) = x;(6) — my(t) (16)

Em seguida, ¢ verificado se o resultado desse processo de
subtragdo (chamado de residuo, R(t)), satisfaz as condigdes
necessarias para ser considerado um IMF. Se ndo satisfazer,
continua-se com o processo de peneiramento, tendo como novo
sinal o residuo gerado nesta iteragdo (Equacdo (17)); se for
satisfeito, um IMF ¢ extraido (Equagdo (18)) e o processo
recomega, agora com o sinal analisado sendo a subtragdo da
série original pelo IMF obtido (Equacao (19)). O processo €
finalizado quando o residuo se torna uma fungdo mondtona na
qual ndo ¢ mais possivel obter IMFs.

m;(t) =

xi41(8) = Ry(8) (17)
IMF;(t) = R;(t) (18)
Xip1 () = x;(t) — Ry(D) (19)

A Fig. 1 mostra um exemplo da decomposicdo via EMD, na
qual ha 3 IMFs e um residuo. Note que a série fica mais suave
nos ultimos IMFs. Tal decomposicdo possibilita a analise de
caracteristicas ndo perceptiveis na série original, isto &,
identificagdo e compreensdo de mudangas sutis que acontecem
na série. O EMD possui aplicagdes na area de engenharia de
confiabilidade, como apresentadas em [34] e [35].

III. METODOLOGIA E APLICACOES

Os algoritmos apresentados na Se¢do II. serdo aplicados em
conjuntos de dados de tamanhos variados e referentes a
diferentes sistemas (como descritos na Tabela I). O primeiro
dos conjuntos esta relacionado a falhas de turbocompressores
em um motor a diesel. JA o segundo, estd relacionado com
falhas em motores de automoveis (medidos em milhas),
enquanto no terceiro conjunto sdo apresentadas informagoes
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Fig. 1. Decomposicao apresentada pelo EMD.

relativas a manutengdes ndo planejadas de um motor a diesel de
submarino. O quarto conjunto esta relacionado com a falha de
motores a jato em avides. Por ultimo, o quinto conjunto ¢
alusivo a falhas em equipamentos de construg@o.

TABELA I
CARACTERISTICAS DAS CINCO BASES DE DADOS
. . Qnt. de
Base Equipamento Tipo de Dado Dados Ref.
A Turbocompressor TTF (103 horas) 40 [9]
B Motor TBF (102 milhas) 100 [9]
C Motor TBF (dias) 70 [36]
D Motor TTF (horas) 66 [37]
Equipamentos de
E Construgio TBF (horas) 30 [38]

A metodologia proposta ¢ apresentada na Fig. 2. Para a criagdo
dos algoritmos, a biblioteca de ML scikit-learn [21] e o pacote
‘emd’ [39] foram utilizados em linguagem Python. Os modelos
foram rodados através do Google Colab, e a maquina utilizada
possui 16GB de memoria RAM e processador i7 de décima
geracdo. Todos os codigos utilizados nesse artigo estdo
disponiveis no Material Suplementar.

+Apesar dos avangos tecnologicos, etapas fundamentais como
coleta e processamento de amostras ainda sao necessarias [40].
Primeiramente ¢ verificado qual o tipo de conjunto de dados de
falha: tempo entre falhas (TBF) ou tempo de falha (TTF). No
segundo caso, calcula-se o TBF uma vez que esta é a série
efetivamente analisada. O TBF informa a diferen¢a de medidas
entre duas falhas consecutivas, indicando a duragdo que o
sistema operou sem perturbagdes. Seu monitoramento permite
identificar e compreender qualquer deterioragdo da
confiabilidade do sistema [41], sendo uma métrica, relacionada

a disponibilidade e confiabilidade dos equipamentos. O TBF
pode aumentar ou diminuir: caso aumente, tem-se uma
melhoria do desempenho do sistema ao longo do tempo; caso
contrario, tem-se uma piora no desempenho e,
consequentemente, diminuigdo mais intensa da confiabilidade.
Depois de obter o TBF, cada modelo de ML ¢ treinado como
uma série temporal, no qual o valor atual da série ¢ usado para
fazer a previsdo de um periodo imediatamente posterior (i.e., 0
modelo é representado por Y; = f(¥;_,)). Desta forma, a
previsdo é sempre calculada um passo-a-frente considerando
apenas a amostra corrente. Em seguida, dois ramos sdo
derivados, um com o pré-processamento via EMD e outro sem.
Ao realizar o pré-processamento, obtém-se os IMFs e o residuo.
Em seguida, ¢ realizada a separacdo da série em treinamento e
teste. Cerca de 80% da amostra é usada no treinamento, onde o
modelo busca aprender caracteristicas intrinsecas aos dados,
enquanto o restante 20% dos dados sdo utilizados para teste. A
amostra de teste ¢ desconhecida para o modelo, tornando
possivel verificar a robustez e generalizacdo do modelo, uma
vez que os efeitos de overfitting ndo sdo sentidos aqui.
Paralelamente, na etapa de treinamento, ¢ realizada uma
otimizacdo dos hiperpardmetros através do GS-CV,
apresentados na Tabela II. GS-CV ¢é um método do scikit-learn
que possui um propdsito duplo para ajustar modelos, sendo a
combinagdo de hiperpardmetros o objetivo principal: primeiro,
¢ realizado uma pesquisa de grade a uma matriz de
hiperparametros (Tabela II); segundo, faz a validagdo cruzada
dos modelos utilizando o método k-fold. Dessa forma, o GS-
CV ¢ responsavel por combinar e verificar as varias
combinagdes dos hiperparametro de cada modelo. Por exemplo,
se para um modelo houver 3 hiperparametros com 5 valores
cada, serdo realizadas 125 combinagdes (5x5x5). Além disso,
uma validagdo cruzada de 5 ¢é feita, aumentando o nimero de
combinagdes/execugdes para 625. A validagdo cruzada k-fold é
um processo que extrai parte da amostra de treinamento para a
validagcdo do modelo, objetivando uma maior capacidade de
generalizacdo. O processo é repetido k vezes para garantir uma
boa divisdo representa¢do. Os hiperpardmetros sdo descritos
abaixo, com detalhes apresentados no material suplementar:

e (C: Penalidade para instancias previstas incorretamente.
e Gamma: Largura da fung@o do kernel (e.g., RBF).

e Max features: Numero méaximo de instancias do

conjunto amostrado.

e Min samples split: Numero minimo de amostras
necessarias para dividir um no interno.

. ! Previsao
_GridSearchCV . .
Obter Separar r R ‘ L IMF1 ‘ i X
dados de Treinar Previsao
= IMFse > - - L
- treinamento e modelo IME n do RUL
: Sim residuo teste L ) L
5 , L | Tratamgnto dos dados ‘ U . _Residuo | |
2'1 ‘ _ Obter  Definir y(t) como: | N,,—”'ﬁglti;::‘ <
Base de TBF y(t) = (y(t-1)) _EMD? )
dados ' N GridSearchCV
N - Néo Separar [
dados de | Treinar Previsao
treinamento e do RUL

modelo
teste .

Fig. 2. Fluxograma da metodologia Modelo+EMD e Modelo puro.
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e Min samples leaf: Numero minimo de amostras de
cada n6 folha (n6 externo).

e Activation: Fungido de ativagdo utilizada na camada
oculta da rede neural.

e Solver: Solucionador para otimizagido dos pesos.

e Tol: Tolerancia para otimiza¢do para convergéncia do
algoritmo.

e N-neighbors: Numero de vizinhos mais proximos a
analisados em determinada instancia.

e  Weights: Peso para a distancia entre instancias vizinhas.

e Leaf size: Tamanho da folha para calcular os vizinhos
mais proximos.

TABELA II
HIPER PARAMETROS ANALISADOS
Modelo Parametro Valores
C np.linspace(1, 1000, 25)
SVR .
gamma np.linspace(1, 1000, 25)
max_features auto, sqrt, log2, None
DT min_samples_split range(1, 5)
min_samples_leaf range(1, 5)
activation identity, logistic, tanh, relu
MLP solver adam, Ibfgs, sgd
tol le-1, le-3, le-4, le-5, le-7
n_neighbors range(l, 24, 1)
KNN weights uniform, distance
leaf size range(10, 60, 10)

Uma vez criados modelos especificos para cada um dos IMFs e
residuo, realiza-se a previsdo individual de cada um deles e, em
seguida, soma-se essas previsdes, obtendo-se efetivamente a
previsdo do final do RUL, como mostrado na Fig. 3.

IMF 1

IMF 2

MODELO COMPLETO

IMF 3

0.20
0.15
0.10
0.05
0.00
—-0.05
-0.10
-0.15

5 10 15 20 25 30 35
NUMERO DO TEMPO ENTRE FALHAS

— 0

RESIDUO

0.275
0.250
0.225
0.200
0.175
0.150
0.125

Fig. 3. Exemplo genérico de IMFs e previsdes individuais.

A qualidade da previsdo dos modelos depende de quio boas
sejam as previsdes para cada um dos IMFs. Desta forma, se o
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modelo capta padrdes e caracteristicas especificas de cada IMF,
entdo a previsao com EMD tendera a acompanhar as flutuagdes
da série original. Para o ramo sem EMD, ndo existem IMFs e
residuo, entdo apds a separacdo dos dados o modelo ¢
diretamente treinado e, posteriormente, obtém-se a previsdo um
passo a frente da série original. Todos os modelos sdo
analisados com e sem otimizacdo de pardmetros via GS-CV.
Para analisar a performance dos modelos gerados, o erro
quadratico médio normalizado (NRMSE) foi utilizada
considerando apenas a amostra de teste (Equagéo (20)).

\/Z?:1(yi,previsﬁo_yi,real)2
n (20)

max,real — Ymin,real

NRMSE =

onde Y prepisao € 0 tempo previsto da falha i, Y;,eq € 0 tempo
real da falha i, Yiax rear © Yininrea: S30 0 maior € menor tempo
em que uma falha ocorreu, respectivamente, ¢ n é o numero
total de dados.

IV. RESULTADOS

A. Turbocompressores em um Motor a Diesel

Neste primeiro caso foi necessario obter o TBF e, por também
ser um modelo autorregressivo de primeira ordem, resultou na
perda de duas amostras da série original. Assim, apenas 38 sdo
criados, sendo os 30 primeiros para a etapa de treinamento e os
ultimos 8 para a etapa de teste. Em seguida, utilizou-se 0 EMD
para fazer o pré-processamento dos dados, extraindo-se 3 IMFs
e o residuo. Posteriormente, os quatro modelos foram treinados
e seus hiperpardmetros otimizados (tal processo durou cerca de
1 minuto e 8 segundos para este caso).

Os graficos das previsdes de modelos puro e com EMD, antes
da otimizagdo de parametros, sdo apresentados apenas no
Material Suplementar. Neste, € possivel observar que ao pré-
processamento das amostras, o modelo DT acertou os 30
primeiros tempos entre falhas, mostrando um ajuste perfeito de
treinamento. Porém, tal efeito implica em uma ‘memorizagio’
da amostra de treinamento (i.e., overfitting). Nestes casos, em
geral, o modelo perde poder de generalizacdo, tendo grandes
erros para as amostras de teste. Ja nos modelos de MLP e KNN,
a previsdo com EMD aparenta melhoria em relagéo a sem EMD
ao tentar acompanhar as flutuagdes da série original. A Fig. 4
apresenta os valores de NRMSE para todos os casos, onde a
escala de cor de verde a vermelho representa das melhores para
a piores performances.

Nos modelos com otimizagdo dos hiperparametros (Fig. 5), o
overfitting apresentado pelo DT foi evitado. Entretanto, os
modelos puros de MLP e KNN tiveram uma queda na sua
generalizagdo, passando a apresentar estimativas praticamente
constantes e ndo reconhecendo padrdes (i.e., underfitting).
Percebe-se que o modelo KNN apresentou uma melhor
performance para o conjunto de amostras analisadas, com 3 dos
4 menores erros. Ainda, é possivel notar que a busca de
hiperpardmetros diminuiu os erros da maioria dos modelos
(e.g., DT+EMD), além de evitar o overfitting. Aqui, o EMD foi
benéfico para os modelos MLP ¢ KNN.
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SVR DT MLP KNN
Sem GS-CV~ Com GS-CV ~ Sem GS-CV~ Com GS-CV ~ Sem GS-CV ~ Com GS-CV ~ Sem GS-CV ~ Com GS-CV
Sem EMD 0,393 0,356 0,364 0,362 0,524 0,367 0,436 0,351
Caso L ComEMD 0.691 0,646 0,486 0,38 0318 0,36 0,298 0,307
Caso 2 Sem EMD 0,152 0,152 0,185 0,176 0,331 0,232 0,184 0,205
Com EMD 0,151 0,151 0,215 0,175 0,162 0,156 0,172 0,177
Caso 3 Sem EMD 0,272 0,274 0,239 0,332 0,352 0,327 0,252 0,32
Com EMD 0,263 0,304 0,619 0,398 0,225 0,27 0,300 0,282
Caso 4 Sem EMD 0,325 0,327 0,343 0,34 0,302 0,279 0,329 0,264
Com EMD 0,299 0,286 0,368 0,37 0,288 0,288 0,322 0,27
Sem EMD 0,357 0,354 0,338 0,576 0,573 0,378 0,331 0,353
Cas03 com EMD 0373 0297 0.486 0415 0.483 0,489 0.441 0472
Média 0,328 0,315 0,364 0,352 0,356 0,315 0,307 0,300
Mediana 0,312 0,301 0,354 0,366 0,325 0,308 0,311 0,295
Desvio Padrao 0,153 0,137 0,136 0,116 0,132 0,091 0,090 0,083
Fig. 4. NRMSE para todos os quatro modelos de ML aplicados aos 5 casos, com ¢ sem EMD e GS-CV.
B M t d A t , l == Limite dos dados de treinamento Previsgo com EMD Previsdo sem EMD — Real
. Motores de Automove
Uma vez que as amostras deste conjunto ja sdo valores entre 10 = =
falhas, ndo foi necessario realizar a manipulagdo dos dados. N
Porém, devido a previsdo ser um passo a frente, uma amostra
ainda ¢ perdida, restando 99 amostras ao total. Desses, os 79 s
primeiros para treinamento e os 20 restantes para a etapa de 3
teste. Os passos realizados no conjunto anterior sdo repetidos, @ .
obtendo-se 5 IMFs e o residuo na aplicagdo do EMD. &
As previsdes sem otimizagdo de pardmetros sdo apresentadas % N i,
no Material Suplementar. Novamente, o modelo DT sofre 2
overfitting quando aplicado o EMD. Ja o modelo puro de MLP, &
embora aparente estar seguindo a série real, estd na verdade # %
retardado um periodo e, portanto, errando bastante. Os demais 38 i (
modelos aparentam apresentar boa adequacdo aos dados, .
confirmada na Fig. 4. Para este conjunto, a otimizagdo dos
hiperparametros durou 3 minutos e 15 segundos, com previsdes =

apresentadas na Fig. 6.

Limite dos dados de treinamento Previsio com EMD Previsio sem EMD = Real

SVM DT

0.2 f { Y
0.0

Tempo entre falhas

A
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Numero do tempo entre falhas

Fig. 5. Previsdo de RUL para o 1° conjunto de dados com GS-CV.

0 20 40 60 B0 100 0 20 a0 60 B0 100

NUmero do tempo entre falhas
Fig. 6. Previsdo de RUL para o 2° conjunto de dados com GS-CV.

Aqui, o modelo puro de MLP parou de oferecer estimativas
retardadas, mas passou a apresentar estimativas praticamente
constantes, entre 37 e 38. J& o SVR apresentou a melhor
performance para este conjunto de amostras, tendo as melhores
métricas tanto com o EMD quanto sem, fazendo pouca
distingdo neste processamento. Porém, nos casos de MLP e
KNN, a utilizagdo do EMD reduziu consideravelmente os erros.
Em relacdo a otimizag@o, o modelo MLP puro com busca sofreu
underfitting, fazendo com que ele tivesse o maior erro em
comparagdo aos demais. Porém, ao aplicar o método EMD o
modelo apresentou previsdes melhores, sempre tentando se
aproximar da série original, o que resultou em uma redugdo de
aproximadamente 32,8% do NRMSE (ver Fig. 4). De fato, a
busca de hiperpardmetros causou redugcdo nos erros dos
modelos DT e MLP. No primeiro, a melhora do DT se dé por
evitar o novamente overfitting. Ja o segundo continua errando
sempre, mas passou a errar na média. Logo, a diminuicdo dos
erros ndo significa robustez. Apds a busca, mais uma vez, o
modelo SVR ¢ o melhor para o conjunto atual.
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C. Motor a Diesel de Submarino

Para este conjunto, 69 amostras foram usadas, sendo os 55
primeiros no treinamento e os 14 ultimos no teste. 4 IMFs e um
residuo foram obtidos. O Material Suplementar apresenta as
previsdes com e sem EMD antes da otimizag@o de parametros,
Mais uma vez, os erros de testes sdo mostrados na Fig. 4.
Antes da otimizacao, o modelo SVR puro apresenta estimativas
constantes a partir da observacdo 18. Apds o processamento
com EMD, as estimativas tentam acompanhar a série real uma
vez que os IMFs buscam capturar detalhes ndo facilmente
reconheciveis na série original. Novamente, os modelos
baseados em DT sofreram overfitting. Ja o modelo MLP+EMD
aparenta fornecer estimativas melhores que o MLP puro, com
valores mais proximos da série original. Por lltimo, o modelo
KNN+EMD parece ter estimativas similares em relagdo ao
KNN puro.

Aqui, a otimizacdo dos hiperparametros durou cerca de 2
minutos ¢ 26 segundos. A Fig. 7 mostra que a busca de
hiperparametros também foi capaz de evitar o overfitting para
os modelos de DT. Além disso, os resultados da Fig. 4
evidenciam que a busca reduziu os erros da maioria deles. De
fato, o GS-CV foi capaz de reduzir os erros do DT+EMD em
35,7%.

Limita dos dadps de treinamenta Previséo com EMD Previsio sem EMD  —— Real

SVM DT

Tempo entre falhas

R

Namero do tempo entre falhas
Fig. 7. Previsdo de RUL para o 3° conjunto de dados com GS-CV.

D. Motores a Jato em Avioes

Manipulou-se as amostras para obter os TBF, resultando em
uma série com 64 dados ap6s a nova redugdo devido ao passo a
frente. Destes, os 51 primeiros foram usados para o treinamento
e os ultimos 13 na etapa de teste. Foram obtidos 4 IMFs e um
residuo. O Material Suplementar apresenta as estimativas
fornecidas pelos modelos sem otimizagdo de parametros. Neste,
¢ notado que o SVR+EMD tenta acompanhar a série original,
enquanto o SVR puro sofre underfitting. Novamente o modelo
DT+EMD sofreu overffing. Finalmente, os modelos com EMD
do MLP e KNN aproximam-se mais da previsdo real quando
comparados aos modelos puros.
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Limite das dados de treinamento Previsio com EMD Previsio sem EMD  —— Real
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Fig. 8. Previsao de RUL para o 4° conjunto de dados com GS-CV.

Para este conjunto, a otimizagdo dos hiperpardmetros durou
cerca de 2 minutos e 20 segundos. A busca de hiperparametros
evitou o overfitting do DT+EMD também neste conjunto, mas
parece ainda apresentar underfitting para o SVR puro. Pode-se
perceber que o MLP foi o que melhor se adequou as amostras
deste conjunto (Fig. 8). Aqui, o EMD aprimorou o desempenho
do SVR puro e com busca, os quais sofreram underfitting.

E. Equipamentos de Construgdo

Neste conjunto, 29 amostras foram utilizadas devido ao passo a
frente, onde 23 sdo para o treinamento e 6 para o teste. Aqui,
existiram 3 IMFs e¢ um residuo. O Material Suplementar
apresenta as previsdes antes da otimizagdo de parametros, e
nele € possivel ver que o SVR e DT aparentam ndo ser uma boa
opgdo, sofrendo underfitting e overfitting, respectivamente. Ja
os modelos MLP e KNN buscam acompanhar a série original
tanto sem quanto com EMD, com previsdes melhoradas com o
pré-processamento das amostras, como visto na Fig. 4.

Para modelos otimizados (Fig. 9), o KNN obteve os melhores
resultados sem EMD, enquanto o SVR teve destaque nos
modelos com EMD.

Limite dos dados de treinamento Previsén com EMD Previsén sem EMD  —— Real

SVM DT

Tempo entre falhas

Nimero do tempo entre falhas
Fig. 9. Previsdo de RUL para o 5° conjunto de dados com GS-CV.
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V. CONCLUSAO

O presente artigo analisou o desempenho de quatro modelos de
ML em bases de dados de distintos tamanhos, buscando a
previsio do RUL em pequenos conjuntos de amostras. Os
modelos foram comparados em cinco bases de dados
disponiveis na literatura. Ainda, o EMD foi utilizado como
técnica de pré-processamento das amostras, além das buscas de
hiperpardmetros dos modelos, buscando possivel melhoria de
performance em detrimento de um maior esforco
computacional.

Devido a pequena quantidade de dados em cada conjunto, a
analise de resultados das amostras de teste (20%) ¢ complexa
(e.g., modelos com overfitting podem ter boas performances).
Aqui, aumentar a propor¢do do conjunto de teste
provavelmente ndo melhoraria as performances, uma vez que a
reducdo dos dados de treinamento poderia ao underfitting.
Porém, para a maioria dos casos analisados, o EMD conseguiu
produzir estimativas menos constantes (Figs. 5-9 e Material
Suplementar). Ainda, a grande maioria dos modelos baseados
em DT sofreram overfitting. De maneira geral os modelos
apresentaram performances comparaveis, sendo identificada
diferenca significativa apds a aplicacdo do teste de
Kolmogorov-Smirnov (nivel de significancia 0.1) apenas entre
0 KNN sem GS-CV e o DT com GS-CV. Para estes dados, sem
aplicar o EMD, os modelos SVR e KNN apresentam as
melhores performances médias. J& ao considerar o pré-
processamento, 0 MLP e KNN se destacam. De fato, para estes
conjuntos de pequenas amostras, o KNN aparenta-se como
promissor modelo em termos de versatilidade, apresentando
menor média, mediana e desvio-padrdo dos erros agregados.
Presumivelmente, a busca de hiperpardmetros apresenta uma
alternativa para modelos que sofrem overfitting, reduzindo seus
erross. Dado que, nestes pequenos conjuntos de amostras, a
duragdo maxima do GS-CV foi de menos de 3 minutos, este
processo € atrativo. Sendo assim, para as bases de dados
analisadas, a aplicagdo conjunta de busca de hiperparametros e
EMD evitou tanto o underfitting como o overfitting. Porém,
deve-se tomar cuidado ao interpretar isoladamente os menores
valores de erros obtidos uma vez que, a depender do conjunto
analisado, a redu¢@o nos valores médios dos erros pode ser
acompanhada previsdes contantes.

Outro ponto de destaque ¢ perceber que as performances de
todos os modelos de ML sdo diretamente impactadas pela
dimensdo (quantidade) das amostras disponiveis em cada base
de dados. De fato, ao analisar as médias das performances de
todos os modelos (ver Fig. 4), os maiores valores sio
encontrados na maior base de dados (Caso 2), enquanto os
menores valores sdo vistos nas menores bases de dados (Casos
1 e 5). Esse resultado ¢ de certa forma esperado, uma vez que a
modelos de aprendizagem a baseado em dados tornam-se mais
robustos a partir da maior disponibilizagdo de amostras [42].

E importante também mencionar que, por trabalharmos com
bases de dados em unidades de medida diferentes (ver TABELA
I), a padronizagdo e normalizagdo dos dados podem impactar as
consequéncias dos erros de previsdo para a manutengdo. Por
exemplo, um erro de previsdo de 1 em uma na escala em dia é

bem menos impactante que o0 mesmo erro em uma escala de 103
horas.

Por fim, para trabalhos futuros, comenta-se sobre a possivel
inclusdo de covariaveis a serem fornecidas aos modelos de ML.
Esta inclusdo pode ser desafiadora uma vez que os dados aqui
analisados sdo dinadmicos e complexos. Além disso, caso haja
multicolinearidade nas amostras, o modelo gerado pode se
ajustar excessivamente aos dados de treinamento, perdendo
generalizacdo. Ainda, um proximo passo também serd a
comparacdo dos modelos de ML apresentados com modelos
classicos de previsdo de séries temporais (e.g., ARIMA, Holt-
Winter), que podem ter interpretabilidade intuitiva. Finalmente,
uma andlise futura também interessante ¢ padronizar todos os
bancos de dados em uma quantidade fixa de amostras (i.e.,
quantidade do menor banco de dados) para verificar as
mudancas na performance dos modelos quando um nimero
ainda menor de amostras esta disponivel.
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