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RESUMO

O autor investiga a estimagio da Vida Util Remanescente, ou RUL (do inglés Remaining
Useful Life), das bombas do conjunto B-0302, responsdvel pela pressurizacao de trecho do
Oleoduto Santa Catarina—Parana (OSPAR), entre o Terminal Aquaviério de Sao Francisco do
Sul (TEFRAN) e a Refinaria Presidente Getulio Vargas (REPAR). As quatro bombas operam em
paralelo e em regime de rodizio. A pesquisa integra Engenharia de Confiabilidade, aprendizado
profundo e transferéncia de aprendizado para avaliar em que condi¢des histéricos de falha e
sinais de sensores podem apoiar a manuten¢do preditiva em um sistema dutovidrio. Registros de
manutengdo extraidos do sistema de gestdo foram analisados por meio de TTF, MTBE, MTTR e
ajustes das distribuicdes Exponencial e Weibull. A andlise revelou comportamentos distintos
entre as bombas: parte dos eventos esteve associada a mecanismos elétricos, de controle ou
instrumentagdo pouco compativeis com o padrdo progressivo do dominio de origem e com o0s
sensores disponiveis, enquanto a B-0302D apresentou histérico mais compativel com degradacgdo
mecanica progressiva, especialmente relacionada a vedagdo e ao selo mecanico, além de maior
riqueza sensorial. Como dominio de origem, utilizou-se o subconjunto FDOO1 da base C-MAPSS
(do inglés Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation), desenvolvida pela NASA,
no qual foi reproduzido o AGATT (do inglés Attention-based Graph Attention Transformer),
modelo que combina convolug¢do, aten¢do em grafos e Transformers. A melhor execucao na
FDOO1 alcangou R? = 0,8885 ¢ RMSE de 13,88 ciclos; em 30 execu¢des, 0 RMSE médio foi de
15,99 £ 1,39 ciclos, evidenciando variabilidade experimental. A adaptacdo ao dominio industrial
exigiu harmonizar sensores de naturezas distintas. Para isso, foi desenvolvida uma projecao
fisico-estatistica com diversidade condicional, baseada em plausibilidade fisica, similaridade
entre distribui¢des e penalizacdo da reutilizacao excessiva de um mesmo sensor. O AGATT pré-
treinado foi empregado como extrator de caracteristicas congelado, sendo treinada apenas uma
nova cabeca de regressdo. Na B-0302D, a configuragio principal obteve R? = 0,467, RMSE de
10,43 dias, MAE de 8,79 dias, viés de 40,04 dia e Score NASA de 45,92. Uma LSTM industrial e
um AGATT treinado do zero apresentaram RMSE médios de 16,34 e 18,26 dias, respectivamente,
reforcando o beneficio da transferéncia. No limiar de 15 dias, a fung@o de perda conservadora
identificou quatro dos cinco casos criticos, sem falsos positivos. Os resultados indicam que a
transferéncia de aprendizado pode apoiar a estimag¢do de RUL quando a falha é progressiva e
observavel nos sensores, mas possui limitagdes em eventos abruptos ou pouco instrumentados.
A principal contribuicdo € um fluxo auditdvel e metodologicamente documentado que integra
confiabilidade cldssica, benchmarking em base publica, harmoniza¢do entre dominios, linhas de
base e avaliagdo operacional em um ativo industrial real. Como a validagdo foi retrospectiva e
baseada em trés trajetorias da B-0302D, os achados requerem confirmacdo prospectiva.
Palavras-chave: Vida Util Remanescente; Manuten¢ao Preditiva; Engenharia de Confiabilidade;
Transferéncia de Aprendizado; C-MAPSS; Bombas de Oleoduto.



ABSTRACT

The author investigates Remaining Useful Life (RUL) estimation for the B-0302 pump set,
which pressurizes a section of the Santa Catarina—Parana Pipeline (OSPAR), between the Sao
Francisco do Sul Waterway Terminal (TEFRAN) and the Presidente Getilio Vargas Refinery
(REPAR). The four pumps operate in parallel and under a rotation scheme. The research integrates
Reliability Engineering, deep learning, and transfer learning to assess under which conditions
failure histories and sensor signals can support predictive maintenance in an oil pipeline system.
Maintenance records extracted from the management system were analyzed using Time to
Failure (TTF), Mean Time Between Failures (MTBF), Mean Time To Repair (MTTR), and
Exponential and Weibull distribution fitting. The analysis revealed distinct behaviors among the
pumps: some events involved electrical, control, or instrumentation mechanisms that were poorly
aligned with the progressive source-domain pattern and the available sensors, whereas Pump B-
0302D presented a history more consistent with progressive mechanical degradation, particularly
involving sealing and mechanical seal issues, as well as a richer sensor set. The FD0O1 subset
of the NASA Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPSS) dataset
was used as the source domain. The Attention-based Graph Attention Transformer (AGATT),
which combines convolution, graph attention, and Transformer mechanisms, was reproduced on
this dataset. Its best execution achieved R?> = 0.8885 and a Root Mean Square Error (RMSE)
of 13.88 cycles. Across 30 executions, the mean RMSE was 15.99 £ 1.39 cycles, highlighting
experimental variability. Adaptation to the industrial domain required harmonizing sensors with
different physical meanings. A physical-statistical projection with conditional diversity was
developed using physical plausibility, distributional similarity, and a penalty against excessive
reuse of the same sensor. The pretrained AGATT was employed as a frozen feature extractor, and
only a new regression head was trained. For Pump B-0302D, the main configuration achieved
R? = 0.467, RMSE of 10.43 days, Mean Absolute Error (MAE) of 8.79 days, bias of +0.04
day, and NASA Score of 45.92. An industrial Long Short-Term Memory (LSTM) network
and an AGATT trained from scratch achieved mean RMSE values of 16.34 and 18.26 days,
respectively, reinforcing the benefit of transfer learning. At the 15-day threshold, the conservative
loss identified four of the five critical cases without false positives. The results indicate that
transfer learning can support RUL estimation when degradation is progressive and observable in
the available sensors, but its effectiveness is limited for abrupt or poorly instrumented events.
The main contribution is an auditable and methodologically documented workflow integrating
classical reliability analysis, public-dataset benchmarking, domain harmonization, baseline
comparisons, and operational evaluation for a real industrial asset. Since the validation was
retrospective and based on three failure trajectories from Pump B-0302D, the findings require
prospective confirmation.

Keywords: Remaining Useful Life; Predictive Maintenance; Reliability Engineering; Transfer
Learning; C-MAPSS; Pipeline Pumps.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto, o problema de pesquisa, a justificativa, os objetivos, as
delimitagdes e as contribui¢des desta dissertacdo. O trabalho investiga a estimagdo da Vida Util
Remanescente, ou RUL (do inglés Remaining Useful Life), em bombas industriais de transporte
dutovidrio de petréleo e derivados, tendo como estudo de caso o conjunto B-0302, localizado no
Terminal Aquavidrio de Sao Francisco do Sul-SC (TEFRAN).

O autor descreve trés perspectivas. A primeira é a Engenharia de Confiabilidade, empre-
gada para caracterizar de forma exploratéria o histérico de falhas das bombas A, B, Ce D. A
segunda € o progndstico orientado por dados, representado pela reproducdo do modelo AGATT
(do inglés Attention-based Graph Attention Transformer) na base publica C-MAPSS (do inglés
Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation), subconjunto FDOO1. A terceira é
a transferéncia de aprendizado entre dominios, na qual representacdes aprendidas em motores
turbofan simulados sdo adaptadas ao dominio real das bombas B-0302 por meio de harmonizacio
sensorial, projecao fisico-estatistica e treinamento de uma nova cabega de regressao sobre um
backbone congelado.

O foco nao estd em afirmar que um tnico modelo possa prever indistintamente todos
os modos de falha do conjunto. O autor investiga em quais condi¢Oes essa transferéncia €
tecnicamente defensdvel, quais limitacdes surgem quando ha poucas trajetdrias industriais e
como o desempenho global de regressdo se relaciona com a utilidade operacional de alarmes

proximos da falha.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A confiabilidade de equipamentos industriais € um fator critico para a continuidade
operacional de sistemas logisticos de grande porte. Na industria de petréleo e derivados, falhas
em bombas, compressores, vdlvulas e demais ativos rotativos podem provocar perdas econdmicas,
restricdes operacionais, riscos ambientais e impactos a seguranca. Nesse contexto, a manuten¢ao
preditiva busca identificar sinais de degradacdo antes da ocorréncia de uma falha funcional,
permitindo planejar inspecdes e intervengdes com maior antecedéncia.

A Transpetro S.A., subsididria logistica da Petrobras, opera uma malha nacional de dutos
e terminais destinada ao transporte e ao armazenamento de petréleo, derivados e biocombustiveis.
Entre os sistemas operados pela empresa, destaca-se a rota que conecta o Terminal Aquaviario
de Sao Francisco do Sul, em Santa Catarina, a Refinaria Presidente Getulio Vargas (REPAR), em
Araucéria, Parand. Essa rota possui relevancia logistica para o abastecimento regional e depende
da disponibilidade de ativos criticos de bombeamento.

O conjunto B-0302, localizado no TEFRAN, fornece a pressurizacdo necessaria ao
transporte de petrdleo bruto pelo Oleoduto Santa Catarina—Parand (OSPAR) em dire¢do a REPAR.
Uma indisponibilidade inesperada nesse conjunto pode reduzir temporariamente a capacidade

de movimentacao, exigir alternativas operacionais mais onerosas € aumentar a necessidade de
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manuteng¢do corretiva emergencial.

O conjunto é composto pelas Bombas B-0302A, B-0302B, B-0302C e B-0302D. Duas ou
trés unidades podem operar simultaneamente, enquanto outra permanece em reserva. O rodizio
busca distribuir o desgaste e equilibrar horas de funcionamento. As bombas possuem horimetros;
contudo, a andlise histérica adotou dias de calendario porque nao foi possivel obter, para todo
o periodo, uma série de horas por unidade continua e sincronizada com o sensoriamento € as
falhas.

A operacdo também € influenciada pela tarifacdo de energia elétrica. Em Santa Catarina,
o horério de ponta definido pela Celesc ocorre das 18h30 as 21h30 (Celesc, 2024). Quando a
programacdo operacional permite, busca-se evitar esse intervalo por corresponder ao periodo
de maior custo energético. Essa caracteristica produz uma rotina didria que pode influenciar o
estado operacional capturado pelos sensores.

O hordrio de extracdo dos dados sensoriais foi tratado como uma varidvel metodolégica
porque cada série utiliza uma observagdo por sensor e por dia, e diferentes horarios podem
capturar operacao, reserva ou transi¢do de regime. Foram avaliadas 00:00, 06:00, 10:00, 12:00 e
15:00. A extracao as 00:00 foi adotada para a B-0302D por apresentar o melhor desempenho
retrospectivo, sem pressupor que a bomba estivesse operando nesse hordrio em todas as datas.

A manutencgio corretiva, executada apds a falha, tende a produzir maior pressiao ope-
racional e menor flexibilidade de planejamento. Em sentido oposto, intervengdes preventivas
excessivamente antecipadas podem gerar indisponibilidades desnecessarias, substituicao pre-
matura de componentes e uso ineficiente de recursos. Um desafio central da gestdo de ativos
consiste, portanto, em determinar quando intervir, equilibrando risco, custo e disponibilidade.

Nesse cenario, o RUL representa uma estimativa do tempo ou do nimero de ciclos
restantes até que um ativo atinja uma condi¢do de falha ou degradacgdo critica. Uma estimativa
de RUL ndo substitui o diagnostico de engenharia, mas pode complementar a tomada de decisdo
ao indicar tendéncias de reducdo da vida remanescente, apoiar a priorizacdo de inspegoes e
contribuir para o planejamento de intervengdes.

Tradicionalmente, a Engenharia de Confiabilidade utiliza histdricos de falhas e tempos
até a falha para estimar indicadores como Tempo até a Falha, ou TTF (do inglés Time To
Failure), Tempo Médio Entre Falhas, ou MTBF (do inglés Mean Time Between Failures), Tempo
Médio para Reparo, ou MTTR (do inglés Mean Time To Repair), taxa de falha e confiabilidade.
Distribuicdes estatisticas, como Exponencial e Weibull, sdo frequentemente utilizadas nessas
andlises (ReliaSoft Corporation, 2023; Nelson, 1982). No presente trabalho, esses métodos
fornecem uma caracterizagdo exploratéria do comportamento histérico das bombas, pois o
numero de intervalos disponiveis por unidade € reduzido.

O avanco do sensoriamento industrial permite complementar essa leitura histérica com
modelos capazes de explorar séries temporais multivariadas de pressao, temperatura, vibracao,
corrente elétrica e outras varidveis operacionais. Redes recorrentes, redes LSTM (do inglés Long

Short-Term Memory), redes GRU (do inglés Gated Recurrent Unit), redes convolucionais, auto-
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encodificadores e, mais recentemente, arquiteturas baseadas em aten¢ao, grafos e Transformers
sdo empregadas para aprender padrdes de degradacdo diretamente dos dados (Liu, Wen e Wang,
2025; Wu, Zhang e Li, 2024).

Uma das bases publicas mais utilizadas nesse campo € a C-MAPSS, desenvolvida pela
NASA (do inglés National Aeronautics and Space Administration). A base simula a degradacdo
de motores turbofan e fornece trajetérias completas de operacdo até a falha, permitindo treinar
e comparar modelos de RUL em ambiente padronizado (Saxena et al., 2008b). Embora a C-
MAPSS represente motores aeronduticos, € ndo bombas centrifugas, sua estrutura multivariada
e suas trajetorias run-to-failure tornam-na uma referéncia adequada para estudar métodos de
progndstico.

Nesta dissertacdo, o subconjunto FD0OO1 da C-MAPSS ¢ utilizado como dominio de
origem para a reproducdo e a avaliagdo do AGATT (Zeng, Wu e Cheng, 2023). A arquitetura
combina mecanismos de atencao, redes de atencdo em grafos e blocos Transformer, buscando
modelar simultaneamente dependéncias temporais e relacdes entre sensores. Essa caracteristica
motivou sua escolha para um problema industrial em que a degradagdo pode se manifestar por
alteracdes conjuntas em varidveis hidrdulicas, elétricas, térmicas e mecanicas.

A aplicacdo do AGATT as bombas B-0302 ndo pode ser feita por correspondéncia
direta. O FDOO1 representa degradacdo progressiva, enquanto o histérico industrial também
contém eventos elétricos, de comando e de instrumentagdo. Existem técnicas especificas para
prever falhas elétricas com sensoriamento apropriado (Nandi, Toliyat e Li, 2005); a limitacao
deste estudo decorre da compatibilidade entre o0 dominio de origem, os sinais disponiveis e
o mecanismo de falha, ndo de uma impossibilidade geral de progndstico elétrico. Por isso, a
transferéncia foi tratada como adaptagao entre dominios. O procedimento final utiliza o AGATT
pré-treinado como extrator de caracteristicas congelado e treina apenas uma nova cabeca de
regressao no dominio industrial, apds a projecao fisico-estatistica dos canais das bombas para as

14 dimensdes esperadas pelo modelo de origem.

1.1.1 Sistema logistico da REPAR

A Figura 1 apresenta o sistema logistico associado a REPAR e a posic¢ao dos principais
dutos e terminais.

No arranjo da Figura 1, o OSPAR liga o TEFRAN a regido de Itararé, de onde o petrdleo
segue para a refinaria. Nesse sistema, o conjunto B-0302 fornece energia hidraulica para vencer
as restricoes de elevacdo e perda de carga do percurso, contribuindo para a continuidade do
escoamento.

A relevancia do conjunto decorre, portanto, de sua funcao sistémica. O monitoramento de
sua condi¢do ndo busca apenas reduzir o tempo de reparo de uma unidade, mas também preservar
flexibilidade operacional em um sistema de bombeamento redundante. E nesse contexto que a

presente pesquisa combina confiabilidade, prognéstico de RUL e transferéncia de aprendizado.
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Figura 1 — Sistema logistico da REPAR, com os oleodutos OPASC, OSPAR e OLAPA, os terminais
TEFRAN e TEPAR, a estacdo de Itararé e os terminais terrestres de Guaramirim, Itajai e
Biguacu.
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Fonte: Cortesia da Transpetro S.A.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

O problema investigado consiste em estimar retrospectivamente o RUL das bombas
do conjunto B-0302 a partir de histéricos de falha e séries temporais de sensores, utilizando
conhecimento previamente aprendido em uma base publica de degradagao.

A aplicac@o de modelos profundos a esse dominio apresenta desafios especificos. Pri-
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meiro, trajetorias completas até a falha sdo raras em ambiente industrial, pois a propria manu-
tencdo procura impedir que o ativo opere até a falha funcional. Segundo, os eventos registrados
possuem naturezas distintas: falhas mecanicas progressivas podem deixar assinaturas graduais
via sensores, enquanto ocorréncias elétricas, de comando, de comunicacio ou de instrumentac¢ao
podem ser mais abruptas. Terceiro, os sensores industriais ndo correspondem diretamente as
variaveis da C-MAPSS. Quarto, o rodizio e a redundancia do conjunto fazem com que o tempo de
calendério ndo represente necessariamente o tempo continuo de exposi¢ao operacional (existem
os horimetros nas bombas, mas houve dificuldade técnica para correlacionéd-los com os dados
dos sensores).

Diante dessas condi¢des, a questao central € formulada da seguinte forma:

Em que medida representacoes aprendidas por um modelo AGATT no subconjunto
C-MAPSS FDO0OI podem, apés harmonizagdo fisico-estatistica dos sensores e trans-
feréncia por extragdo de caracteristicas, apoiar a estimagdo retrospectiva do RUL e

a emissdo de alarmes operacionais nas bombas do conjunto B-0302?

A formulagdo “em que medida” € importante porque o estudo ndo parte da premissa
de que a transferéncia funcionard igualmente para todas as bombas ou modos de falha. A
investigagdo procura identificar condi¢des de aplicabilidade, comparar o modelo transferido com
linhas de base treinadas apenas no dominio industrial e separar duas dimensdes de desempenho:
a qualidade global da regressdao de RUL e a capacidade de reconhecer situagdes criticas proximas
da falha.

1.2.1 Delimitacido do estudo

A pesquisa foi delimitada ao conjunto B-0302 e aos eventos disponiveis no histérico
analisado. A Engenharia de Confiabilidade foi utilizada para caracteriza¢do exploratdria, € ndo
para estabelecer inferéncias populacionais amplas, devido ao pequeno nimero de intervalos entre
falhas por bomba.

O experimento de origem foi conduzido no FD0OO1 da C-MAPSS. O Capitulo 4 apresenta
a reproducdo de benchmarking com janela de 30 ciclos. Para a transferéncia industrial, foi
utilizada uma instancia distinta da mesma familia AGATT, treinada no FDOOI com janela efetiva
de 35 ciclos e selecionada por seu comportamento no dominio de destino entre as alternativas
avaliadas.

No dominio industrial, as quatro bombas foram submetidas a uma triagem comparativa. O
aprofundamento concentrou-se na Bomba D porque ela reuniu maior riqueza sensorial, histérico
de falhas mais compativel com degradagdo progressiva e melhor desempenho nos experimentos
preliminares. A configuragao final utilizou 20 canais industriais de entrada, projetados para as 14
dimensodes ativas do FDOO1.

A avaliacdo principal da Bomba D foi retrospectiva. Os 30 pontos de teste foram derivados

de trés trajetorias reais de falha, com 10 pontos ocultados por trajetoria no intervalo de 5 a 60
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dias. Esses pontos ndo correspondem a 30 falhas independentes. As métricas devem, portanto,
ser interpretadas como evidéncia de aderéncia ao histérico estudado, sujeita a dependéncia
intrassérie e a viés de sele¢do experimental. A validagdo definitiva da abordagem requer novas

trajetdrias e avaliagdo prospectiva com o pipeline previamente congelado.

1.2.2 Justificativa

O conjunto B-0302 € formado por ativos de elevado valor e importancia operacional. Uma
falha ndo planejada pode afetar a capacidade logistica, exigir rearranjos de operacgao, antecipar
intervengdes corretivas € aumentar a pressao sobre equipes e sobressalentes. Em um sistema
redundante, o risco ndo depende somente da condi¢do de uma bomba, mas da disponibilidade
simultinea das demais unidades.

A estimacdo de RUL pode contribuir para reduzir esse risco ao apoiar trés tipos de
decisdo: priorizacdo de inspe¢des, planejamento de intervencdes e gestao de alarmes. Uma
tendéncia de reducdo da vida remanescente pode motivar verificacdes adicionais de vibragao,
temperaturas, pressoes, mancais € vedagdo. Em horizontes de dias ou semanas, a informagao
pode auxiliar na programacdo de parada, mobiliza¢do de equipe e disponibilidade de pecas.

A relevancia cientifica estd na transferéncia entre dominios estruturalmente distintos. A
maior parte dos modelos recentes de RUL € avaliada em bases ptblicas, com trajetérias mais
controladas do que aquelas encontradas em sistemas industriais reais. Avaliar o reaproveitamento
de representacdes aprendidas na C-MAPSS exige enfrentar diferencas de sensores, escalas,
regimes de operacdo e mecanismos de falha.

A relevancia metodoldgica estd na constru¢do de um fluxo auditdvel de adaptacdo. Em
vez de reutilizar automaticamente os pesos de uma rede, o trabalho organiza sensores por familias
fisicas, compara distribui¢cdes, aplica uma penalizacdo por reutilizacdo, recalcula a projecao
dentro de cada rodada de validagdo e mantém a série externa fora das estatisticas de adaptacao.
O processo procura reduzir o descompasso entre dominios sem ocultar que a equivaléncia fisica
¢ aproximada.

A relevancia aplicada estd na avaliagdo conjunta de erro de regressdo e alarmes operacio-
nais. Um modelo com menor erro global de regressdao nao € necessariamente aquele que oferece
maior prote¢ao no horizonte critico. Por isso, a dissertacdo avalia tanto a perda NASA, voltada
ao desempenho global, quanto uma fun¢io de perda conservadora, destinada a penalizar com

maior intensidade previsdes tardias proximas da falha.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertacao € avaliar a viabilidade de adaptar, por transferéncia de
aprendizado, uma arquitetura profunda baseada em atencao, grafos e Transformers para estimar
o RUL das bombas do conjunto B-0302, integrando séries temporais de sensores, histéricos de

falha e elementos de Engenharia de Confiabilidade.
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Para alcancar esse objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

realizar uma Pesquisa Bibliografica Sistematica (PBS) sobre técnicas recentes de previsao
de RUL, com énfase em modelos baseados em Transformers e em aplicagdes sobre a
C-MAPSS;

caracterizar de forma exploratdria o histérico de falhas das bombas B-0302 por meio de
TTE, MTBF, MTTR e ajustes das distribuicdes Exponencial e Weibull;

reproduzir e avaliar o AGATT no subconjunto C-MAPSS FD0O0O1, examinando tanto o

melhor desempenho obtido quanto a variabilidade entre execucdes;

documentar o pré-processamento dos dominios de origem e destino, incluindo selecio de
sensores, normaliza¢do, janelamento, constru¢do do RUL, tratamento de valores invélidos,

suavizagdo e defini¢do dos pontos ocultados;

desenvolver uma estratégia de harmonizagdo fisico-estatistica que permita projetar os

canais industriais para o espaco de 14 sensores ativos esperado pelo AGATT;

adaptar o AGATT ao dominio B-0302 por extracdo de caracteristicas com backbone
congelado e comparar seu desempenho com uma LSTM industrial e com um AGATT da

mesma familia treinado do zero, utilizando métricas globais e indicadores de alarme; e

analisar as condi¢des de aplicabilidade, as limitacdes e as implica¢des operacionais da

abordagem, propondo diretrizes para validacdo prospectiva e expansao a outros ativos.

PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

A primeira contribui¢@o € a integracdo entre Engenharia de Confiabilidade e progndstico

orientado a sensores em um estudo de caso industrial real. A analise de TTF, MTBF, MTTR

e distribui¢des de confiabilidade fornece contexto histdrico para interpretar por que algumas

bombas e modos de falha sdo mais previsiveis do que outros. Essa integracao evita tratar as

métricas do modelo como resultados desvinculados da natureza fisica e operacional dos eventos.

A segunda contribui¢do € a reproducdo estatisticamente documentada do AGATT no

FDOO1. A melhor execugdo do experimento de benchmarking com janela 30 apresentou Raiz do
Erro Quadratico Médio, ou RMSE (do inglés Root Mean Square Error), de 13,88 ciclos, Erro
Absoluto Médio, ou MAE (do inglés Mean Absolute Error), de 10,19 ciclos, R? = 0,8885 e Score
NASA! de 275,56. Em 30 execugoes, 0 RMSE médio foi de 15,99 £ 1,39 ciclos, evidenciando

1

A perda NASA (NASA loss) € uma adaptacdo diferencidvel da funcdo de pontuagdo assimétrica do desafio

PHMO8, empregada como fung¢do objetivo durante o treinamento do modelo. Ela penaliza exponencialmente

os erros de estimacao da vida util remanescente, atribuindo maior penalizagdo as superestimagdes, nas quais o

modelo prevé uma RUL superior a real. O NASA Score, por sua vez, € utilizado como métrica de avaliagdo apés o
treinamento e corresponde a soma das penalizagdes calculadas para as observacdes do conjunto de teste. Assim,

embora ambos utilizem o mesmo principio de penalizagdo assimétrica, a perda NASA orienta a otimizacio dos
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que a avaliagdo de um modelo profundo deve considerar ndo apenas o melhor caso, mas também
sua variabilidade experimental.

A terceira contribuicdo € a estratégia de harmonizac¢do entre dominios. Para a Bomba
D, 20 canais industriais de entrada foram convertidos em uma representaciao de 14 dimensdes
compativel com o AGATT. A projecio combina familias fisicas, distAncia de Wasserstein?,
estatistica de Kolmogorov—Smirnov?, diferencas de média e desvio-padrio e penalizacio de
diversidade. A matriz é recalculada em cada fold utilizando apenas as séries de treinamento,
reduzindo o risco de vazamento de informagcio®.

A quarta contribui¢do € a demonstracdo de que o beneficio observado ndo decorreu
apenas da arquitetura AGATT. A configuragao transferida utilizou o backbone pré-treinado e
congelado e treinou uma cabeca de regressao com 1.921 parametros. Seu resultado principal na
Bomba D foi R? = 0,467, RMSE de 10,43 dias, MAE de 8,79 dias, viés de 40,04 dia e Score
NASA de 45,92. Em contraste, a LSTM treinada apenas com os dados industriais apresentou R?
médio negativo e RMSE médio de 16,34 dias, enquanto o AGATT inicializado do zero também
apresentou R?> médio negativo e RMSE médio de 18,26 dias. Essa comparagio sustenta, no
conjunto estudado, a utilidade das representacdes aprendidas no dominio de origem.

A quinta contribui¢do € a separagdo entre desempenho global e objetivo operacional.
A perda NASA produziu a melhor regressdo global. A fun¢do horizon_conservative, por
sua vez, identificou quatro dos cinco pontos com RUL real de até 15 dias, sem falsos positivos,
resultando em precisdo de 1,00, revocagdo, ou recall, de 0,80 e F1-score de 0,889. Esse resultado
mostra que a fungdo de perda pode ser calibrada conforme a prioridade operacional, embora a
avaliacdo seja retrospectiva e derivada de somente trés trajetorias.

A sexta contribuicdo € a explicitacao das limita¢des experimentais. O trabalho diferencia
0 benchmarking de janela 30 do backbone de janela 35, distingue 20 canais de entrada de 16
sensores utilizados na andlise de correlacdo e de 14 dimensdes projetadas, e registra que as
escolhas de horério, janela, suavizagdo, horizonte de RUL e funcado de perda foram realizadas
sobre um conjunto industrial reduzido. Essa transparéncia € parte da contribuicdo metodolégica,

pois permite reproduzir, auditar e contestar as decisdes tomadas.

parametros do modelo, enquanto o NASA Score mensura seu desempenho final acumulado. Em ambos os casos,
valores menores indicam melhor desempenho.

A distancia de Wasserstein ¢ uma medida de dissimilaridade entre duas distribui¢des de probabilidade. Intui-
tivamente, ela representa o menor custo necessario para transformar uma distribuicao na outra, considerando
simultaneamente a quantidade de massa probabilistica deslocada e a distancia desse deslocamento. Valores
menores indicam distribui¢des mais semelhantes.

A estatistica de Kolmogorov—Smirnov corresponde a maior diferencga absoluta observada entre as fungdes de
distribui¢do acumulada de duas amostras, ou entre uma amostra e uma distribuicdo tedrica. Valores menores
indicam maior semelhanca entre as distribui¢des, enquanto valores elevados evidenciam diferengas em algum
ponto de suas distribuicdes acumuladas.

O vazamento de informacio entre os conjuntos de treino e teste ocorre quando dados, estatisticas ou caracte-
risticas do conjunto de teste influenciam, direta ou indiretamente, o treinamento do modelo. Esse problema
pode acontecer, por exemplo, quando a normalizagdo € ajustada com todos os dados antes da separagdo, quando
observacdes relacionadas aparecem nos dois conjuntos ou quando o conjunto de teste participa da selegcdo de
hiperparametros. Como consequéncia, as métricas obtidas tornam-se excessivamente otimistas e deixam de
representar adequadamente a capacidade de generalizagdo do modelo para dados realmente ndo observados.

2

3



23

Parte dos resultados da PBS e da reproducdo experimental do AGATT originou o artigo
A Statistical Analysis of the State-of-the-Art Transformer-Based Remaining Useful Life Models
on C-MAPSS FDO0OI, de autoria de Yuri Kaszubowski Lopes e Gabriel V. B. Freitas, aceito
como short paper no DATA 2026 — International Conference on Data Science, Technology
and Applications, em Porto, Portugal. A transferéncia de aprendizado para as bombas B-0302

constitui a ampliagdo aplicada desenvolvida nesta dissertagdo.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO
Esta dissertacdo estd estruturada em seis capitulos:

» Capitulo 1 - Introducéo: apresenta o contexto industrial, o problema de pesquisa, a

delimitagdo, a justificativa, os objetivos e as contribuigdes;

* Capitulo 2 — Revisao da Literatura: retine os fundamentos de Engenharia de Confiabili-
dade, prognéstico, aprendizado profundo, mecanismos de aten¢do, grafos, Transformers,
AGATT, transferéncia de aprendizado e PBS;

* Capitulo 3 — Engenharia de Confiabilidade na B-0302: caracteriza exploratoriamente
os historicos das bombas por meio de TTF, MTBE, MTTR, curvas de confiabilidade e
ajustes Exponencial e Weibull;

» Capitulo 4 — Reproducao de benchmarking na C-MAPSS: descreve o FD0O1, o pré-
processamento, a reproducdo do AGATT com janela 30 e a variabilidade observada em

multiplas execugdes;

» Capitulo 5 — Transfer learning para B-0302: apresenta a caracterizac¢io industrial, o
horério de coleta, o backbone de janela 35, a projecao fisico-estatistica, as andlises de
sensibilidade, o resultado da Bomba D, as linhas de base sem transferéncia, os alarmes

operacionais e as limitagdes do protocolo;

* Capitulo 6 — Conclusio: retoma os objetivos, sintetiza os achados, discute contribui¢des

e ameacas a validade e propde trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta os conceitos necessarios para acompanhar a investigagdo, partindo
do problema fisico de manutencdo até chegar a arquitetura de aprendizado profundo empregada
nos experimentos. A exposi¢ao procura responder, em sequéncia, a quatro questdes: o que
significa estimar a vida remanescente de um ativo; como a Engenharia da Confiabilidade descreve
o histérico de falhas; como modelos de aprendizado de miquina extraem padrdes de séries
temporais; e por que o AGATT e a transferéncia de aprendizado sdo adequados ao problema
estudado.

As equacgdes sdo usadas para formalizar relagdes que serdo retomadas nos capitulos
experimentais, mas ndo constituem o ponto de partida da explicacdo. Antes de cada formulacao,
apresenta-se a ideia fisica ou computacional envolvida; depois, discute-se o significado dos
termos e sua relacdo com as bombas B-0302. Essa organizacio evita tratar o modelo como uma

sequéncia de simbolos desconectada da aplicagdo.

2.1 PROGNOSTICO, SAUDE DE ATIVOS E VIDA UTIL REMANESCENTE

O Prognostico e Gerenciamento da Satde de Ativos, ou PHM (do inglés Prognostics and
Health Management), reune atividades de monitoramento, diagndstico e prognéstico. Embora
esses termos sejam relacionados, eles respondem a perguntas diferentes. O monitoramento
verifica se o comportamento atual se afasta do esperado; o diagndstico procura identificar a
natureza e a localiza¢do da anomalia; e o progndstico estima como essa condi¢cdo pode evoluir e
quanto tempo resta até um limite de falha ou desempenho inaceitdvel (Heng et al., 2009; Liu,
Wen e Wang, 2025).

Em uma bomba industrial, por exemplo, uma elevacdo de vibra¢ao pode ser detectada
pelo monitoramento. A andlise conjunta de frequéncia, temperatura de mancal e histérico
de manuten¢do pode indicar desalinhamento, desgaste ou defeito em rolamento, constituindo
o diagndstico. O progndstico exige um passo adicional: estimar se a tendéncia observada €
compativel com degradagdo progressiva e, em caso afirmativo, quantificar o horizonte provavel
até a condicao critica.

A Vida Util Remanescente, ou RUL (do inglés Remaining Useful Life), representa esse
horizonte (Heng et al., 2009; Saxena et al., 2008a). Sua unidade depende da forma como a
exposicao do equipamento € registrada. Em uma base de motores, pode ser expressa em ciclos;
em um equipamento com horimetro sincronizado, em horas de operacao; e, quando a série é
organizada por datas, em dias de calenddrio. A unidade ndo € apenas uma conveng¢do: ela define
o significado operacional da previsdo.

Considere uma observacgao realizada 20 dias antes de uma falha conhecida. Retrospecti-
vamente, o RUL real desse ponto € 20 dias. Se um modelo estimar 18 dias, o erro € pequeno
e conservador, pois antecipa levemente a proximidade da falha. Se estimar 35 dias, a previsao

pode atrasar uma inspe¢ao necessdria. Por isso, além das métricas médias de regressao, esta
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dissertacdo avalia o comportamento de alarmes proximos a falha.

A previsdo de RUL pode ser construida por trés familias gerais de abordagem: métodos
baseados em modelos fisicos, métodos estatisticos ¢ métodos orientados a dados (Heng et
al., 2009; Wang, Zhao e Addepalli, 2020; Liu, Wen e Wang, 2025). Os primeiros descrevem
mecanismos de degradacdo por equagdes do sistema; os estatisticos usam histéricos de falha para
estimar probabilidades e tendéncias populacionais; e os orientados a dados aprendem relagdes
entre sensores e vida remanescente. O presente trabalho combina as duas dltimas perspectivas:
a confiabilidade caracteriza o histdrico das quatro bombas, enquanto o aprendizado profundo

explora as séries multivariadas de sensores.

2.2 ENGENHARIA DA CONFIABILIDADE

A Engenharia da Confiabilidade estuda a capacidade de um item cumprir sua fungao
durante um intervalo e sob condicdes especificadas (O’Connor e Kleyner, 2012; ISO, 2016).
O termo “fun¢do” € central. Uma bomba pode continuar girando e, ainda assim, ndo cumprir
adequadamente sua fun¢do se nao fornecer a pressao, a vazao ou a integridade de vedacao
exigidas pelo sistema.

No contexto desta dissertacdo, a confiabilidade ndo € usada para afirmar que uma distri-
buigdo estatistica explica completamente o comportamento das bombas. Ela fornece uma leitura
histérica: quantos eventos ocorreram, como 0s intervalos variaram, quanto tempo 0s reparos

demandaram e se hd indicios exploratdrios de taxa de falha constante, crescente ou decrescente.

2.2.1 Falha, modo de falha e registro de manutencao

Falha € a perda da capacidade de desempenhar uma func¢do requerida. Modo de falha
descreve como essa perda se manifesta, por exemplo, vazamento em selo, vibragdo elevada, falha
de partida ou atuacdo indevida de prote¢do. Causa de falha corresponde ao mecanismo que levou
ao evento, como desgaste, contaminagao, problema de alimentag@o ou defeito de componente. A
distin¢do € importante porque registros de manutencdo nem sempre separam claramente sintoma,
modo, causa e a¢do executada (ISO, 2016; IEC, 2018).

Uma ordem de manutencao também nao equivale automaticamente a uma falha. Ela
pode registrar inspecdo, ajuste preventivo, substituicdo programada, atividade administrativa ou
correcdo de uma perda funcional, distin¢g@o coerente com a organizacao de dados de manuteng¢do
proposta pela ISO 14224 (ISO, 2016). Por essa razdo, os registros SAP foram interpretados
em conjunto com a descri¢do técnica do evento, evitando contar indiscriminadamente toda
interven¢do como falha.

Os indicadores temporais mais utilizados neste trabalho sao TTF, MTBF e MTTR
(O’Connor e Kleyner, 2012; Nelson, 1982). O Tempo até a Falha, do inglés Time to Failure, ou
TTF, mede o intervalo associado a uma trajetéria até determinado evento. O Tempo Médio Entre

Falhas, do inglés Mean Time Between Failures, ou MTBE, resume os intervalos entre falhas de
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um item repardvel. O Tempo Médio para Reparo do inglés Mean Time To Repair, ou MTTR,
resume a duracio necessdria para restaurar a fungdo. Esses indicadores descrevem dimensdes
diferentes: frequéncia de ocorréncia e duracdo da indisponibilidade nao devem ser confundidas.

No conjunto B-0302, os intervalos sdo expressos em dias de calendédrio porque nao
foi possivel obter, para todo o periodo, uma série continua de horimetro sincronizada com os
sensores e as falhas. Assim, um intervalo de 100 dias ndo significa necessariamente 2.400 horas
de funcionamento. A bomba pode ter operado somente em parte desse periodo devido ao rodizio.

Essa limitacdo € discutida novamente nos Capitulos 3 e 5.

2.2.2 Confiabilidade, probabilidade de falha e taxa de risco

A funcdo de confiabilidade responde a uma pergunta simples: qual € a probabilidade de
o item ultrapassar determinado horizonte sem falhar? Se T representa o tempo até a falha, a
confiabilidade € definida pela Equacdo 1 (NIST/SEMATECH, 2012c):

R(t)=Pr(T >t)=1—-F(t). (1)

Na Equag@o 1, R(¢) é a probabilidade de sobrevivéncia além de ; Pr(-) denota pro-
babilidade; e F(t) = Pr(T <) é a probabilidade acumulada de falhar até esse horizonte. Se
R(90) = 0,80, por exemplo, o0 modelo indica 80% de probabilidade de sobrevivéncia além de 90
unidades de tempo, nas condi¢des e hipdteses adotadas.

A taxa de risco, ou hazard, responde a outra pergunta: entre os itens que chegaram
funcionando ao instante ¢, qual € a propensdo instantanea de falhar naquele ponto? Ela é dada
pela Equacao 2 (NIST/SEMATECH, 2012b):

(1) = 2. )

Na Equagdo 2, h(t) é a taxa instantinea de falha e f(¢) é a densidade do tempo até a
falha. A taxa de risco ndo € a probabilidade acumulada de falhar. Uma analogia til € distinguir a
inclinag@o da trajetdria do valor ja acumulado: a fungdo F(¢) informa quanto da probabilidade

de falha ja se acumulou, enquanto /(¢) descreve a intensidade instantinea entre os sobreviventes.

2.2.3 Distribuicoes Exponencial e Weibull

A distribuicdo Exponencial supde taxa de falha constante. Essa hipétese é adequada
como referéncia quando o risco ndo apresenta tendéncia evidente de aumento ou redu¢do com o
tempo. Sua funcao de confiabilidade é apresentada na Equacao 3 (NIST/SEMATECH, 2012a):

R(t) = exp(—At). 3)
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Na Equacdo 3, A > 0 é a taxa constante de falha, ¢ € o horizonte e exp(-) é a fungdo
exponencial natural. Uma taxa constante ndo significa que a probabilidade acumulada permaneca
constante; significa que a intensidade instantanea de falha nao depende da idade no modelo.

A distribuicao Weibull é mais flexivel porque permite representar taxas decrescentes,
constantes ou crescentes. Sua funcio de confiabilidade é dada pela Equagdo 4 (adaptada de
Weibull (1951)):

R(t) = exp _<%>ﬁ | )

Na Equacéo 4, 1 > 0 é o pardmetro de escala, na mesma unidade de t, e B >0¢é o
pardmetro de forma. Quando B < 1, a taxa de falha decresce; quando B = 1, a Weibull se
reduz a Exponencial; e quando 3 > 1, a taxa aumenta com o tempo. Em termos fisicos, um
B > 1 pode ser compativel com desgaste, mas ndo prova sozinho a existéncia de um mecanismo
de degradagdo. Com poucos eventos, como no histérico de cada bomba, a interpretagdo deve

permanecer exploratdria e ser confrontada com os registros de manutencao.

2.2.4 Confiabilidade histérica e prognostico por sensores

A confiabilidade e o progndstico por sensores observam o mesmo ativo em escalas
diferentes. A primeira resume o comportamento de uma populagdo ou de um histérico de
eventos; o segundo procura estimar o estado de uma trajetdria especifica a partir de medi¢des
atuais. Uma curva Weibull pode indicar aumento histérico da taxa de falha, mas ndo informa
diretamente qual bomba estd mais préxima de falhar hoje. Inversamente, um modelo de RUL
pode estimar a proximidade de um evento em uma série, mas ndo substitui a andlise da frequéncia
histérica e do impacto sist€mico das falhas.

Essa complementaridade justifica a estrutura da dissertacdo. O Capitulo 3 usa TTF,
MTBE, MTTR e distribui¢cdes para caracterizar as quatro unidades. Os Capitulos 4 e 5 tratam do
progndstico orientado a sensores e avaliam se padrdes aprendidos em trajetdrias de degradagdo

podem ser reutilizados no dominio industrial.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA PARA PREVISAO DE RUL

Aprendizado de méaquina retine métodos que ajustam seus parametros a partir de exem-
plos, em vez de depender exclusivamente de regras programadas manualmente (Mitchell, 1997).
Em uma tarefa supervisionada de RUL, cada exemplo contém uma entrada e um alvo. A entrada
¢ uma janela de sensores; o alvo € a vida remanescente associada ao dltimo instante dessa janela.

Considere uma matriz com 30 linhas e 14 colunas. As linhas representam 30 ciclos
consecutivos e as colunas representam sensores. O modelo precisa transformar essa matriz em
um unico nimero: o RUL estimado no ciclo mais recente. Para isso, deve reconhecer padrdes

locais em cada sinal, relagdes entre sensores e evolucao temporal ao longo da janela.
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O processo de aprendizagem ocorre pela minimizacao de uma fungdo de perda. A rede
produz uma previsio, compara-a com o alvo, calcula o erro e ajusta seus pesos por retropropaga-
¢do (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016). Esse ciclo € repetido em vérios lotes de amostras.
A qualidade do modelo nao deve ser avaliada nos mesmos exemplos usados para ajustar os
pesos, pois isso mede memorizagdo, nao generalizagdo. Em séries de falha, o cuidado deve ser
ainda maior: pontos proximos de uma mesma trajetdria sao correlacionados e ndo podem ser

distribuidos livremente entre treino e teste.

2.3.1 Da janela de sensores ao aprendizado do modelo

Para compreender os modelos apresentados a seguir, € util acompanhar o caminho
completo percorrido por uma amostra. A janela temporal ndo é apenas um recorte grafico: ela é
a unidade entregue a rede. Se a janela possui 30 instantes e 14 sensores, cada exemplo contém
uma matriz com 420 valores organizados no tempo e por varidvel. O alvo associado a essa matriz
€ o RUL do ultimo instante. O modelo, portanto, ndo tenta prever uma falha a partir de uma
medicdo isolada; ele procura reconhecer, no histdrico recente, uma configuracdo compativel com
determinada vida remanescente.

A primeira passagem da janela pelo modelo é chamada de propagacdo direta. Cada
camada transforma a representacao recebida e produz outra. Uma convolugdo pode destacar
variagdes locais; uma camada recorrente pode preservar informacgdo de instantes anteriores; um
mecanismo de aten¢do pode atribuir pesos diferentes a sensores ou periodos; € uma camada de
regressao converte a representacdo final em um unico valor de RUL. No inicio do treinamento,
os parametros sdo inicializados sem conhecimento especifico da tarefa, e as previsdes tendem a
apresentar erros elevados.

A funcdo de perda transforma a diferenca entre previsao e valor real em um nimero que
orienta o ajuste. A retropropagacdo calcula quanto cada parametro contribuiu para esse erro, € o
otimizador usa essa informacao para atualizar os pesos (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016).
A taxa de aprendizado controla o tamanho dessas atualizagcdes. Valores excessivos podem fazer
o treinamento oscilar ou divergir; valores muito pequenos podem tornar a convergéncia lenta ou
impedir que o modelo saia de uma solucdo inadequada.

As amostras sao normalmente processadas em lotes. Um lote, ou batch, reine um
subconjunto de janelas antes de uma atualizac¢do dos parametros (Goodfellow, Bengio e Courville,
2016). Uma época corresponde a uma passagem completa pelas amostras de treinamento. Repetir
épocas permite refinar o modelo, mas continuar ajustando apds a perda de validagao deixar de
melhorar pode produzir sobreajuste: o0 modelo passa a representar particularidades do conjunto
de treino que ndo se repetem em novas trajetorias.

Por esse motivo, treinamento, validacio e teste cumprem funcdes diferentes (Goodfellow,
Bengio e Courville, 2016). O conjunto de treinamento ajusta os pesos; a validacdo orienta
escolhas como ponto de parada e hiperparametros; e o teste estima o desempenho fora do ajuste.

Em séries temporais de falha, essa separacdo deve ocorrer também entre trajetrias. Misturar
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janelas vizinhas da mesma falha entre treino e teste facilitaria a memoriza¢do do formato daquela
trajetdria e produziria uma avaliagdo artificialmente favoravel.

Regularizacdo € o conjunto de medidas usadas para reduzir essa memorizacao. O dropout
remove aleatoriamente parte das ativacdes durante o treinamento; a parada antecipada interrompe
o ajuste quando a validacdo deixa de melhorar; a limitacdo da norma do gradiente evita atualiza-
coOes extremas; e a reducdo programada da taxa de aprendizado permite ajustes progressivamente
menores. Nenhuma dessas técnicas garante generalizacao isoladamente. Elas apenas reduzem
riscos que devem ser controlados por um protocolo de avaliacio coerente (Goodfellow, Bengio e
Courville, 2016).

Um exemplo numérico simples ajuda a interpretar o processo. Suponha que uma janela
possua RUL real de 20 dias e que o modelo inicialmente estime 34 dias. O erro assinado é
positivo, indicando superestimacgdo da vida disponivel. Apds comparar muitas janelas e ajustar
0s parametros, a rede pode reduzir a previsdo para 22 dias. O aprendizado ndo significa que
ela memorizou a data da falha; significa que encontrou combinagdes de tendéncias e relagdes
sensoriais que, nos dados de treinamento, estiveram associadas a horizontes proximos de 20 dias.

A validade dessa associagdo s6 pode ser avaliada em uma trajetdria que ndo participou do ajuste.

2.3.2 Redes neurais artificiais e aprendizado profundo

A formulagdo contemporanea das redes neurais deriva de uma trajetdria histérica. Mc-
Culloch e Pitts propuseram, em 1943, um modelo 16gico de neurdnio artificial; Rosenblatt
apresentou, em 1958, o perceptron como um sistema capaz de ajustar associagdes a partir de
exemplos (McCulloch e Pitts, 1943; Rosenblatt, 1958). As camadas densas atuais generalizam
essa ideia para vetores, multiplas unidades e funcdes de ativacdo diferencidveis. Portanto, a
expressdo a seguir € uma sintese moderna, e ndo uma transcricao literal de uma unica publicagdo.

Uma rede neural artificial € formada por unidades que combinam entradas, pesos € uma
funcdo de ativacdo. Em uma camada densa, cada saida depende de todas as entradas da camada
anterior. De forma compacta, uma camada pode ser representada pela Equacdo 5 (adaptado de
Goodfellow, Bengio e Courville (2016)):

h=¢(Wx+b), )

Na Equacéo 5, x € o vetor de entrada; W é a matriz de pesos; b é o vetor de vieses; ¢ (-) é
a func¢do de ativacdo; e h é a representacdo produzida. Os pesos determinam quanto cada entrada
influencia cada unidade. O viés permite deslocar o ponto de ativacio, e a funcdo ndo linear torna
possivel aprender relagdes mais complexas do que uma regressao linear.

O termo aprendizado profundo refere-se ao uso de vérias camadas de representacao
(Goodfellow, Bengio e Courville, 2016). As primeiras camadas podem detectar padrdes simples;
camadas posteriores combinam esses padroes em estruturas mais abstratas. Em uma série de

bomba, uma camada inicial pode responder a pequenas oscilagdes, outra pode relacionar essas
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oscilagdes com temperatura e pressao, e uma camada posterior pode associar o padrdo conjunto
a proximidade da falha.

Profundidade, entretanto, ndo garante bom desempenho. Redes profundas podem so-
breajustar bases pequenas, apresentar instabilidade de gradiente e aprender relacdes espurias.
Por isso, sdo necessdrios conjuntos de validagdo, regularizacdo, parada antecipada e separacao

rigorosa entre trajetorias de treino e teste (Bengio, Simard e Frasconi, 1994; He et al., 2016).

2.3.3 Redes convolucionais

Redes neurais convolucionais, ou CNNs (do inglés Convolutional Neural Networks),
aplicam filtros compartilhados ao longo da entrada (LeCun et al., 1998; Krizhevsky, Sutskever e
Hinton, 2012). Em séries temporais unidimensionais, o filtro percorre o eixo do tempo e procura
um mesmo padrdo em posi¢des diferentes. Isso permite detectar, por exemplo, um pico, uma
oscilagcdo curta ou uma mudanca de inclina¢do independentemente do ponto exato em que ocorre
na janela.

Para um sensor x e um filtro de tamanho K, uma convolu¢do temporal simplificada pode

ser escrita conforme a Equacdo 6 (adaptado de LeCun et al. (1993)) :

K-1

=0 b+ Y wix (6)
k=0

Na Equagdo 6, y; € a saida no instante ¢; wy sdo os pesos do filtro; x;_; sdo as observacdes
cobertas pelo filtro; b € o viés; K € o tamanho do kernel; e ¢ € a ativagdo. O mesmo conjunto de
pesos wy, € reutilizado ao longo de toda a sequéncia.

Na convoluc¢ido depthwise, cada canal € filtrado separadamente antes da combinagdo entre
canais. A operacao foi consolidada em arquiteturas modernas de convolugdo separdvel, como
a Xception (Chollet, 2017), e foi empregada no AGATT por Zeng, Wu e Cheng (Zeng, Wu e
Cheng, 2023). No AGATT, essa operacdo permite extrair padroes locais de cada sensor sem
misturar imediatamente varidveis de naturezas distintas. A combinagdo entre sensores ocorre

depois, nos mecanismos de atengdo espacial e de grafo.

2.3.4 Redes recorrentes, LSTM e GRU

Redes neurais recorrentes, ou RNNs, processam a sequéncia mantendo um estado que
resume informacdes anteriores (Elman, 1990; Werbos, 1990). A ideia € semelhante a uma
memoria atualizada a cada passo: o estado no instante ¢ depende da observacgdo atual e do estado
anterior. RNNSs simples, contudo, podem ter dificuldade para preservar relagdes distantes devido
ao desaparecimento ou a explosdo dos gradientes (Bengio, Simard e Frasconi, 1994).

A LSTM (do inglés Long Short-Term Memory) foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber
para reduzir a perda de informacio em dependéncias longas por meio de uma célula de memoria

e mecanismos de controle de entrada e saida (Hochreiter € Schmidhuber, 1997). A porta de
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esquecimento, hoje presente na forma convencional da LSTM, foi introduzida posteriormente
por Gers, Schmidhuber e Cummins (Gers, Schmidhuber e Cummins, 2000). A Equagado 7
(adaptado de Hochreiter e Schmidhuber (1997) e Gers, Schmidhuber € Cummins (2000)) retine
esses elementos em notagdo vetorial moderna; portanto, ela deve ser entendida como sintese da

arquitetura historica, e ndo como reproducao literal de uma Unica equagao:

iy = 6(Wilxs, hy—1] + bi)
ft = G(Wf[xtvht—l] +bf) )

¢; = tanh(W[x;, hy—1] + b¢) (7
a=fioc-1+iOc,

Oy = G(Wo[xhhl‘*l] +b0) 9
hy = o; © tanh(c;).

Na Equacao 7, x; € a entrada atual; 4, € o estado oculto anterior; ¢;—; € a memoria
anterior; i;, f; € o; s@o as portas de entrada, esquecimento e saida; ¢; é o contetido candidato;
W e b sdo parametros treindveis; o € a func¢do sigmoide; tanh € a tangente hiperbdlica; e © € a
multiplicacdo elemento a elemento.

A interpretacdo das portas é mais importante do que memorizar a equacdo. A porta
de esquecimento decide quanto da memoria anterior deve ser mantido; a porta de entrada
decide quanto da nova informacdo deve ser incorporado; e a porta de saida controla o contetido
disponibilizado para a préxima etapa. Em uma trajetéria de degradacao, a rede pode aprender a
preservar uma tendéncia lenta e reduzir a influéncia de oscilagdes pontuais.

A GRU (do inglés Gated Recurrent Unit) simplifica essa estrutura, utilizando duas portas

e um Unico estado. Sua formulagdo é apresentada na Equacgao 8 (adaptado de Cho et al. (2014)):

rr = G<Wrxt +Urhi 4 +br)>
Zr = G(szt + UZhl’—] + bZ)J (8)
EI = tanh(thl + Uh(i’[ ® hl‘—l) + bh) y

h=zO0h 1+ (1—2z)Oh.
Na Equagdo 8, r; é a porta de reinicializagdo; z; é a porta de atualizacao; Iy é o estado
candidato; e &, € o estado atualizado. A GRU possui menos estados e, em geral, menos parametros

que uma LSTM comparavel. Ndo existe superioridade universal entre as duas; o desempenho

depende do problema, do volume de dados e da configuracdo experimental.

2.3.5 Autocodificadores

Autocodificadores aprendem a reconstruir a prépria entrada por meio de uma representa-

cdo intermedidria, denominada espaco latente (Bourlard e Kamp, 1988; Hinton e Salakhutdinov,
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2006). O codificador comprime a informagao; o decodificador tenta reconstrui-la. Se a represen-
tacdo latente for menor ou regularizada, a rede precisa preservar os aspectos mais relevantes da
entrada.

Em manutencao preditiva, autocodificadores podem ser usados para reducao de dimensi-
onalidade, remo¢do de ruido ou detec¢ao de anomalias (Vincent et al., 2008; Sakurada e Yairi,
2014). Um modelo treinado principalmente com comportamento normal tende a reconstruir
bem padrdes conhecidos e apresentar erro maior diante de uma condi¢ao diferente. Nesta dis-
sertacdo, os autocodificadores aparecem na revisiao e na PBS, mas ndo compdem a arquitetura

experimental principal.

2.3.6 Mecanismos de atencio e Transformers

Mecanismos de atencdo permitem que o modelo atribua pesos diferentes as partes da
entrada. Em vez de condensar toda a sequéncia em um unico estado recorrente, a rede compara
consultas, chaves e valores e seleciona dinamicamente quais elementos sdo mais relevantes para
cada representacdo (Vaswani et al., 2017).

Na aten¢@o por produto interno escalado, a operacdo € definida pela Equagdo 9 (Vaswani
etal.,2017):

. oK'
Attention(Q,K,V) = softmax( N ) V. )

Na Equagdo 9, Q contém as consultas; K, as chaves; V, os valores; K" éa transposta de
K; e dj é a dimensdo das chaves. O produto QK " mede compatibilidades; a divisdo por v/dj
controla a magnitude; a fungdo softmax transforma os escores em pesos; e a multiplicagdo por V
produz a combinac¢do ponderada.

Em uma janela de sensores, a atencio pode dar maior peso aos instantes em que surge uma
mudanca persistente € menor peso aos trechos estaveis (Vaswani et al., 2017). A aten¢do multi-
cabecas repete o processo em subespacos diferentes, permitindo que uma cabeca se concentre
em tendéncias lentas, outra em transi¢oes locais e outra em relacdes entre varidveis.

O Transformer organiza atenc¢ao, conexdes residuais, normalizacio e redes densas em
blocos empilhados (Vaswani et al., 2017). Como ndo possui recorréncia, precisa de codificacdao
posicional para representar a ordem dos elementos. Essa arquitetura facilita o processamento
paralelo e a modelagem de dependéncias distantes, mas também exige volume de dados, regula-

rizacdo e controle de sobreajuste.

2.3.7 Redes neurais em grafos e atencao em grafos

Redes neurais em grafos, ou GNNs, representam o sistema por nés e arestas (Kipf e
Welling, 2017; Gilmer et al., 2017). Em uma aplicacdo multissensor, cada sensor pode ser tratado

como um no e as relacdes entre sensores como arestas. Em uma aplicacio temporal, os instantes
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podem formar os nés. A vantagem € modelar explicitamente que a informacao de uma varidvel
depende das demais e ndo apenas de sua evolugdo isolada.

A Rede de Atencdo em Grafos, ou GAT (do inglé€s Graph Attention Network), aprende a
importancia relativa de cada vizinho. Primeiro, calcula-se um escore nao normalizado entre os

nos i e j, conforme a Equacdo 10 (adaptado de VeliCkovi€ et al. (2018)):

¢i; = LeakyReLU (aT [Wh;||Wh j]) . (10)

Na Equac@o 10, h; e h; sio as caracteristicas dos nés; W € uma transformagao linear; a €
o vetor de atengdo; || indica concatenagio; e e;; ¢ o escore de compatibilidade.

Os escores sdo normalizados entre os vizinhos por meio da Equacgao 11 (adaptado de
Velickovié et al. (2018)):

exp(eij)

o= ——
Y Yrenexp(ei)

(1)
Na Equagdo 11, ¢y; é o peso normalizado atribuido ao vizinho j; .4; é o conjunto de
vizinhos de i; e exp(-) € a fung¢@o exponencial. A soma dos pesos dos vizinhos de um né é igual
al.
A nova representacdo do n6 € entdo obtida pela agregacdo ponderada, conforme a
Equacio 12 (adaptado de Velickovi€ et al. (2018)):

/
hi=c| ) o;Wh;|. (12)
JEN
Na Equacao 12, h; € a caracteristica atualizada; o € a ativagdo; e os demais termos
mantém os significados anteriores. Em linguagem operacional, o né combina a informacgao de

seus vizinhos, dando maior peso as relacdes consideradas mais tteis para a tarefa.

2.3.8 Modelo hibrido AGATT

O AGATT, proposto por Zeng, Wu e Cheng (2023), combina convolucdo depthwise,
atencdo espacial e temporal, GATs e blocos Transformer. Cada componente responde a um
aspecto diferente do problema. A convolugao identifica padrdes locais em cada sensor. O canal
espacial procura relacdes entre sensores. O canal temporal compara instantes da janela. O
Transformer integra as representacdes e modela dependéncias de maior alcance.

Essa combinagao € pertinente para progndstico porque a degradagdo raramente se mani-
festa por uma dnica varidvel isolada (Zeng, Wu e Cheng, 2023). Um problema de vedagao, por
exemplo, pode alterar pressoes, temperatura, esforgo elétrico e vibragdo de maneira conjunta. O

modelo precisa observar tanto a trajetdria de cada sinal quanto a mudancga de relacdo entre eles.
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A revisdo apresenta apenas a logica dos blocos. As dimensdes, a sequéncia de operagdes,
os hiperparametros e a reproducdo do AGATT sdo detalhados no Capitulo 4. Essa separagao
evita repetir a arquitetura completa em dois capitulos: aqui se explica por que os componentes
existem; no capitulo experimental, explica-se como foram implementados.

O AGATT néo deve ser interpretado como um detector universal de falhas. O dominio
FDOO1 contém degradacdo progressiva de motores simulados. Assim, o conhecimento aprendido
tende a ser mais transferivel quando o dominio industrial também apresenta evolu¢do gradual
observdvel nos sensores. Eventos abruptos, mecanismos nao instrumentados ou falhas de natureza
distinta podem exigir outros sensores, rotulos e modelos.

A Tabela 1 sintetiza o papel das principais familias apresentadas. A comparacao deve ser
lida como orientac@o conceitual, e ndo como uma classificagdo absoluta: arquiteturas hibridas

combinam essas capacidades, e o desempenho depende dos dados, do protocolo e da tarefa.

Tabela 1 — Sintese didatica das familias de redes discutidas na revisdo.

Familia O que procura capturar Vantagem principal Limitacao relevante
neste estudo
CNN/ ~ . . . ~
convolugio Padr.oes 1oce.us que poden.l Compartllhameilto de pef- Sozmba, ndo representa
surgir em diferentes posi- sos e boa detec¢do de vari- explicitamente dependén-
¢oOes da janela. acdes curtas. cias longas nem relacdes
globais entre sensores.
LSTM / GRU Evolucao sequencial e me- Controle do que deve ser O processamento recor-

Transformer /

moéria de observacoes an-
teriores.

mantido ou descartado ao
longo do tempo.

rente pode ser sensivel a
sequéncias longas e ao pe-
queno volume de trajetd-
rias.

atencio Relagées e?ntre posigées Integ.ra contexto amplo e Exige. regularizacdo e
distantes e importancia re- permite processamento pa- quantidade de dados
lativa dos instantes. ralelo. suficiente para evitar

sobreajuste.

GNN / GAT Relagdes estruturadas en- Aprende quais vizinhos A qualidade depende de
tre sensores ou instantes contribuem mais para relacdes ou candidatos de
representados como nds.  cada representagao. vizinhanga coerentes com

o problema.

(/;;tocodlﬁca- Representacio latente ca- Compressdo, remogdo de N&do produz diretamente
paz de reconstruir a en- ruido e deteccio de pa- RUL sem uma etapa super-
trada. drdes diferentes do com- visionada adicional.

portamento aprendido.

AGATT Padrdes locais, relacdbes Combina  capacidades A transferéncia depende

entre sensores, relagdes
temporais e dependéncias
de longo alcance.

complementares em uma
Unica arquitetura.

da compatibilidade entre
degradacao, sensores e do-
minio de origem.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base em LeCun et al. (1998), Greff et al. (2017), Vaswani et al. (2017),
Velickovi€ et al. (2018) e Zeng, Wu e Cheng (2023).

A tabela também esclarece por que a dissertacdo ndo compara as arquiteturas apenas por
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complexidade. Cada familia introduz um tipo de viés indutivo, isto é, uma forma de organizar o
problema antes do aprendizado. No AGATT, a convolucdo favorece localidade, a GAT favorece
relacdes estruturadas e o Transformer favorece dependéncias amplas. A hipdtese experimental €
que essa combinacao, pré-treinada em trajetdrias progressivas, produza uma representacao mais

util do que uma rede treinada somente com o pequeno histérico industrial.

2.3.9 Transferéncia de aprendizado entre dominios

Transferéncia de aprendizado reutiliza conhecimento obtido em um dominio de origem
para apoiar uma tarefa em um dominio de destino (Pan e Yang, 2010). A motivagdo é espe-
cialmente forte quando o destino possui poucos exemplos rotulados, como ocorre em ativos
industriais nos quais falhas s@o raras e a manutencdo interrompe trajetérias antes da falha
funcional.

Ha duas estratégias principais. Na extracdo de caracteristicas, as camadas pré-treinadas
permanecem congeladas e apenas uma nova saida € ajustada. No ajuste fino, parte dos pesos
do modelo de origem também € atualizada. Camadas iniciais tendem a aprender padrdes mais
gerais, enquanto camadas finais sdo mais especificas da tarefa (Yosinski et al., 2014).

Nesta dissertacdo, o FDOO1 constitui o dominio de origem e as bombas B-0302 constituem
0 dominio de destino. O AGATT pré-treinado é usado como extrator congelado, e uma nova
cabeca de regressdo aprende a converter as caracteristicas em RUL industrial. O congelamento
reduz a quantidade de pardmetros ajustados com o pequeno histérico de bombas.

A transferéncia s6 € defensdvel quando existe compatibilidade minima entre dominios;
caso contrdrio, o conhecimento de origem pode ndo produzir ganho e pode ocorrer transferéncia
negativa (Pan e Yang, 2010; Yosinski et al., 2014). Essa compatibilidade ndo exige que turbofan e
bomba sejam fisicamente iguais, mas exige que as representacdes aprendidas possam responder a
padrdes temporais e multivariados relevantes no destino. A compatibilidade deve ser avaliada pelo
mecanismo de degradacdo, pela estrutura dos sinais e pela tarefa, e ndo apenas pela semelhanca
nominal entre equipamentos.

Por isso, o trabalho ndo conecta diretamente os sensores da bomba ao modelo. E neces-
séria uma etapa de harmonizacao fisico-estatistica que projeta os canais industriais para as 14
dimensoes esperadas pelo AGATT. A projecdo e sua validacdo sem uso da série externa sao

apresentadas no Capitulo 5.

2.4 BASE C-MAPSS COMO REFERENCIA EM PROGNOSTICO

A C-MAPSS ¢é uma base sintética desenvolvida pela NASA para simular a operagdo e
a degradacdo de motores turbofan (Saxena et al., 2008b; Saxena et al., 2008a). Ela se tornou
referéncia em RUL porque fornece trajetérias multivariadas até a falha, permitindo comparar

modelos sob um protocolo comum.
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Cada trajetoria representa uma unidade que inicia em condi¢do saudavel e evolui até o
fim de vida (Saxena et al., 2008b; Saxena et al., 2008a). Em cada ciclo, sdo registradas varidveis
operacionais e sensores. O conjunto de treinamento contém a trajetdria completa; no conjunto de
teste, a sequéncia é interrompida antes da falha, e o objetivo € estimar o RUL no ultimo ciclo
observado.

A base possui quatro subconjuntos (Saxena et al., 2008b). O FD0OO1 apresenta uma
condicdo operacional e um modo de falha; o FD002, seis condi¢des e um modo; o FD003, uma
condic¢ao e dois modos; e o FD004, seis condi¢des e dois modos. O FDOO1 é um ponto de
partida controlado: a menor variabilidade operacional facilita verificar se a arquitetura aprende a
progressao de degradacdo antes de enfrentar cendrios mais heterogéneos.

A simplicidade do FDOO1 também impde limites. O modelo aprende representacdes
relacionadas a um processo progressivo em um ambiente simulado. As bombas B-0302 operam
em rodizio, possuem sensores de naturezas diferentes e apresentam modos de falha heterogéneos.
Portanto, o FDOO1 € usado como dominio de origem e benchmark, ndo como réplica fisica das
bombas.

O Capitulo 4 detalha a estrutura dos dados, a construcdo do alvo, o janelamento, a
normalizacdo e a reproducdo do AGATT. Nesta revisdo, o papel da C-MAPSS ¢é estabelecer
a ponte conceitual entre a literatura de progndstico e a proposta de transferéncia para o ativo

industrial.

2.5 LEVANTAMENTO EXPLORATORIO

Antes da execucdo da Pesquisa Bibliografica Sistemética, foi realizado um levantamento
exploratério da literatura sobre previsdao de RUL em bases de referéncia, especialmente a
C-MAPSS. Esse levantamento teve cardter inicial e serviu para identificar arquiteturas recorrentes,
métricas utilizadas e resultados reportados em estudos recentes. Além disso, a etapa exploratdria
ajudou a delimitar quais familias de modelos deveriam receber maior aten¢do na revisao: redes
convolucionais, redes recorrentes, autocodificadores, mecanismos de atencao, Transformers e
arquiteturas hibridas.

O levantamento indicou que a C-MAPSS € o benchmark mais consolidado em previsao
de RUL para equipamentos de grande porte, especialmente por permitir comparacao direta
entre modelos em sub-bases padronizadas, como a FDOO1 (Saxena et al., 2008b). Embora essa
base modele motores furbofan, e nao bombas industriais, os padroes de degradacdo em séries
temporais multivariadas tornam possivel investigar estratégias de transferéncia de aprendizado
para ativos reais, desde que sejam reconhecidas as diferencas fisicas, operacionais e instrumentais
entre os dominios (Lei et al., 2022).

Entre os trabalhos inicialmente identificados, Ragab et al. (2021) prop6s o modelo ATS2S
(Attention-based Sequence-to-Sequence model, modelo sequéncia para sequéncia com atengdo),

combinando perda de reconstrucdo e perda de RUL. O modelo superou diferentes abordagens
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em bases reais e reforcou a relevancia de mecanismos de aten¢do em cendrios com multiplas
condig¢des operacionais. No mesmo contexto, Soni, Kansara e Joshi (2020) comparou redes
convolucionais e modelos LSTM para previsao de RUL, observando desempenho competitivo
das CNNs em determinadas configuragcdes experimentais.

Outros estudos reforcaram a diversidade de estratégias em aprendizado profundo para
prognostico. Wang et al. (2021) empregaram pares adversarios com o algoritmo RMSprop para
estabilizar o treinamento de redes profundas, enquanto Namuduri et al. (2020) revisaram al-
goritmos de deep learning aplicados a manutencao preditiva. Wang, Zhao e Addepalli (2020)
destacaram o uso de autocodificadores, DBN, CNN e RNN como alternativas a modelos pu-
ramente fisicos na previsdo do RUL, e Pang et al. (2021) analisaram técnicas de aprendizado
profundo para deteccdo de anomalias em dados complexos.

Trabalhos posteriores passaram a combinar diferentes blocos arquiteturais. Al-Khazraji
et al. (2022) integraram autoencoder e DBN para extrair caracteristicas abstratas em motores
aeronduticos. Li, Wang e Li (2022) combinaram CNN, LSTM e o médulo CBAM (Convolutional
Block Attention Module), reduzindo o RMSE e melhorando o score em relagdo a referéncias
anteriores. Hu, Zhao e Ren (2023) combinaram LSTM, CNN e Transformer, reportando RMSE de
3,52 ciclos na FDOO1. Por estar muito abaixo da faixa observada em varios estudos semelhantes,
esse valor passou a demandar anélise estatistica mais cuidadosa, motivando a formulagdo das
perguntas da PBS apresentadas na secdo seguinte.

Também foi identificado o modelo AGATT, proposto por Zeng, Wu e Cheng (2023), com
RMSE reportado de 11,45 ciclos na FDOO1 da C-MAPSS. O AGATT mostrou-se particularmente
relevante para esta dissertacao por combinar mecanismos de atenc¢do, redes de atencdo em grafos e

Transformers, permitindo capturar dependéncias temporais e espaciais em dados multissensores.

2.6 PESQUISA BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA (PBS)

Ao ser realizada uma busca exploratdria inicial na drea, apresentada na secao anterior,
permaneceram em aberto algumas questdes centrais para a delimitacdo do estado da arte em
previsdo de RUL na base C-MAPSS, especialmente na sub-base FD0O1. Assim, esta Pesquisa
Bibliografica Sistemdtica (PBS) foi conduzida com o objetivo de responder as seguintes perguntas

primdrias de pesquisa:

* O valor de 3,52 ciclos de RMSE reportado na sub-base FD0O0O1 da base C-MAPSS,
conforme reportado por Hu, Zhao e Ren (2023), pode ser considerado representativo da

fronteira recente de desempenho encontrada na literatura?;

* Esse valor constitui um outlier estatistico em relagdo aos demais resultados reportados?;

€

* A utilizacdo de arquiteturas baseadas em Transformers reflete uma das principais frentes

do estado da arte recente para previsao de RUL na FD0OO01?
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2.6.1 Palavras-chave, fraseamento e campo a ser pesquisado

As palavras-chave bdsicas utilizadas nesta pesquisa foram “remaining useful life” (vida
util remanescente) e “cmapss” ou “c-mapss”. As expressoes C-MAPSS e CMAPSS foram
consideradas equivalentes para fins de busca, pois ambas aparecem na literatura para se referir
ao mesmo conjunto de dados.

A frase completa utilizada foi:
[“remaining useful life”’] AND [*“‘c-mapss” OR “‘cmapss’’]

Essas palavras e expressdes foram definidas a partir da busca exploratdria inicial, uma vez
que permitem identificar publica¢des voltadas a previsao de RUL utilizando a base C-MAPSS.

A busca foi realizada no campo “Abstract” das publicagdes.

2.6.2 Bases de busca de referéncias, justificativa e periodo de busca

A busca foi realizada em cinco sistemas de referéncia amplamente utilizados em ciéncia
da computacdo e engenharia: Association for Computing Machinery (ACM), SCOPUS, Google
Scholar!, Portal de Periédicos CAPES e IEEE Xplore.

A escolha dessas bases se justifica por sua ampla utiliza¢do em ciéncia da computacao,
engenharia e dreas correlatas, aumentando a probabilidade de recuperacdo de publicagdes
relevantes e metodologicamente qualificadas.

A busca abrangeu publicacdes realizadas a partir de janeiro de 2017, ano em que o artigo
“Attention Is All You Need”, de Vaswani et al. (2017), apresentou a arquitetura Transformer, até

2025. A busca foi realizada em cinco de fevereiro de 2026.

2.6.3 Critérios de selecao, inclusio, exclusiao e forma de combinacio

Os critérios objetivos para sele¢do dos artigos foram: possuir a frase de busca em seu
abstract; ser artigo de periddico ou congresso; e ser possivel acessar o material de forma gratuita
pelo autor, considerando também os acessos institucionais disponibilizados pela universidade.
Foram admitidos apenas artigos em ingl€s, portugués ou francés, idiomas dominados pelo autor.

O critério subjetivo de inclusdo foi admitir trabalhos considerados promissores do ponto
de vista de desempenho em RMSE, relevancia arquitetural ou explicabilidade do modelo.

Os critérios de exclusdo foram os seguintes:

* Caso o numero de artigos encontrados fosse superior a 500, restringiu-se o periodo de
publicagdo aos anos mais recentes até que o volume fosse reduzido para aproximadamente

500 artigos;

Foi utilizado um script que busca automaticamente a frase escolhida na base do Google Scholar e retorna as
100 publica¢des com maior nimero de citacdes. A partir dessa planilha, foram filtradas as 10 publicacdes mais
citadas em termos absolutos, as 10 mais citadas em termos relativos e as 10 mais recentes. Como esses trés
conjuntos apresentaram intersec¢des, o nimero final de referéncias foi menor que 30. O script utilizado esta
disponivel em <https://github.com/WittmannF/sort-google-scholar>.


https://github.com/WittmannF/sort-google-scholar
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— A justificativa foi que artigos mais recentes tendem a refletir melhor o estado da
arte vigente. Além disso, considerando a capacidade de andlise do autor e o tempo
disponivel, o nimero aproximado de 500 artigos foi considerado adequado para a

viabilidade dos passos seguintes.

* Artigos com acesso restrito, que exigiam custos financeiros adicionais para consulta, ndo

foram considerados;

* Ap6s a reducdo para aproximadamente 500 artigos, realizou-se uma andlise para identifi-
car quais trabalhos apresentavam resultados de RMSE na sub-base FD0OO1 do conjunto
de dados C-MAPSS;

— Artigos que nao apresentavam resultados de RMSE especificamente para a sub-
base FDOO1 foram excluidos.

* Foram selecionados apenas artigos que utilizaram Transformers ou arquiteturas hibridas
nas quais mecanismos de atencao do tipo Transformer desempenhassem papel central na
previsdo de RUL;

— Essa filtragem foi realizada para permitir a andlise estatistica da representatividade
dessa familia de modelos em relacdo as demais e comparar seu desempenho com

outras abordagens de aprendizado de méquina.

* Por fim, foram selecionados apenas os artigos com RMSE menor ou igual ao valor
méximo do primeiro quartil (Q1) e maior ou igual ao menor valor acima da fronteira
inferior de outliers®, definida por Q1 —1,5-IQR?, em que IQR = Q3 — Q1.

Primeiramente, a pesquisa foi executada nas bases indicadas. Em seguida, adicionaram-
se os artigos identificados como relevantes pelo critério subjetivo de inclusdo. Depois disso,

aplicaram-se os critérios de exclusdo descritos.

2.6.4 Execucio da PBS

A Figura 2 apresenta o resultado da busca nas bases definidas. Ao todo, foram encontradas
827 publicagdes com a frase de busca em seu abstract, desde 2017 até 2025. O diagrama de Venn
apresenta de quais bases de pesquisa vieram as publicacdes analisadas. Também sao apresentadas,
abaixo do diagrama, a frase de pesquisa e a quantidade de referéncias encontradas. A figura

ilustra o cendrio inicial da PBS, antes da aplicag@o dos critérios de inclusdo e exclusao.

2 Outliers sio observagdes que apresentam valores significativamente distantes da maior parte dos dados, podendo

resultar de variabilidade natural, erros de medicdo ou eventos raros. Sua identificagdo € importante, pois esses
valores podem influenciar andlises estatisticas e o desempenho de modelos de aprendizado de maquina.

O IQR (Interquartile Range, ou Amplitude Interquartil) € uma medida de dispersao definida pela diferenca entre
o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1), isto &, IOR = Q3 — Q. E amplamente utilizado para identificar
outliers, considerando-se, em geral, como valores atipicos aqueles inferiores a Q1 — 1,5 X IQR ou superiores a
03+ 1,5 xI0R.
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O artigo de (Zeng, Wu e Cheng, 2023) foi posteriormente incluido por critério subjetivo,
pois apresenta o0 AGATT, modelo que combina mecanismos de atencdo, redes de aten¢do em
grafos e Transformer, oferecendo maior potencial de explicacdo sobre a influéncia de sensores e
ciclos na previsdao do RUL.

Conforme definido no primeiro critério de exclusdo, como foram encontradas mais de
500 referéncias na primeira selecdo, considerou-se apenas o periodo necessario para reduzir
o conjunto a aproximadamente 500 artigos. Assim, a andlise aprofundada concentrou-se nas
publica¢des de 2023 a 2025.

Figura 2 — O diagrama de Venn apresenta de quais bases de pesquisa vieram as publicacdes analisadas.
Sao apresentadas, abaixo do diagrama, a frase de pesquisa e a quantidade de referéncias
encontradas.

SCOPUS i

[Bbstract: "remaining useful
# 827 life"™] AND [[Abstract: "c-mapss"]
Referéncias OR [Abstract: "cmapss"]]

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A Figura 3 apresenta a evolucdo da quantidade de publica¢des na drea ao longo dos anos.
Foram selecionadas as publicacdes mais recentes, a partir de 2023, por se entender que essas
tenderiam a refletir melhor o estado da arte vigente. Das 827 publicagdes iniciais, 542 foram

selecionadas para a etapa seguinte.
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Figura 3 — Distribui¢do das publicacdes ao longo dos anos. Ao se selecionar o periodo de 2023 em diante,
obteve-se um total de 542 publicacdes.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Das 542 publicagdes filtradas, apds a leitura e tabulacao dos resultados obtidos na sub-
base FD0O1 da base C-MAPSS, 310 estavam disponiveis sem custo, e dessas, 227 apresentaram
resultados de RMSE.

A Figura 4 apresenta a distribuicdo dos valores de RMSE na FD00O1, em que valores
menores indicam melhor desempenho, estratificada por categoria de Tecnologia Usada. Observa-
se que o grupo Transformer concentra os menores erros € a menor dispersdo: a mediana é
aproximadamente 11,76, com intervalo interquartil estreito (Q1 ~ 10,99 e Q3 ~ 12,78), indicando
maior consisténcia entre os trabalhos. Ainda assim, o boxplot evidencia a presenca de outliers,
com valores extremos acima do limite superior e também abaixo do limite inferior, como o valor
de 3,52 ciclos reportado em (Hu, Zhao e Ren, 2023). Isso sugere que parte dos estudos reporta
resultados significativamente diferentes do padrdao do grupo.

Em contraste, as demais categorias, como Deep Learning ndo Transformer, Machine
Learning Tradicional, Fisico/Teorico e Outros, apresentam medianas tipicamente mais altas e
maior variabilidade, com diversos pontos de outlier. Esses padroes reforcam que, no conjunto
analisado, abordagens baseadas em Transformers tendem a alcancar melhor desempenho mediano
e maior robustez relativa na estimativa de RUL na FDO0OO1, embora existam casos isolados de

desempenho atipico em todas as categorias.
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Figura 4 — Observa-se que o uso de Transformers proporciona resultados superiores na previsdo de falhas
na base FD0OO1. A mediana do RMSE obtido em modelos baseados em Transformers € de
11,76 ciclos. Q1 = 10,99 ciclos, Q3 = 12,78 ciclos e o menor valor ndo outlier é 9,35 ciclos.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A Figura 5 apresenta a distribui¢do de publicagdes por Tecnologia Usada no periodo de
2023 a 2025. Observa-se que os trabalhos foram organizados em cinco grupos: Transformer, que
inclui arquiteturas baseadas em Transformers e variantes com mecanismos de aten¢do; Deep
Learning ndo Transformer, que retine modelos de redes neurais profundas sem Transformer,
como CNN, RNN, GRU, LSTM, BiLSTM e Autoencoders; Outros, com abordagens diversas que
ndo se enquadram nos grupos anteriores; Machine Learning Tradicional, com métodos cldssicos,
como regressoes, SVM e ensembles; e Fisico/Tedrico, com modelagens baseadas em principios
fisicos ou formulacdes tedricas.

Em termos de volume, o grupo Transformer totaliza 95 artigos (23 em 2023, 34 em
2024 e 38 em 2025), enquanto o grupo Deep Learning ndo Transformer soma 84 artigos (24
em 2023, 36 em 2024 e 24 em 2025). As categorias Outros, Machine Learning Tradicional e
Fisico/Teorico contabilizam, respectivamente, 23 artigos, 17 artigos e oito artigos.

Quanto a evolucao temporal, nota-se crescimento consistente do grupo Transformer
ao longo dos anos (23 — 34 — 38), indicando aumento continuo de adog¢do dessa familia
de modelos. Ja Deep Learning ndo Transformer apresenta pico em 2024 (24 — 36), seguido
de reducdo em 2025 (36 — 24), retornando ao nivel de 2023. O grupo Outros permanece
relativamente estavel. Por fim, Machine Learning Tradicional e Fisico/Tedrico exibem tendéncia
de diminui¢ao ao longo do periodo, sugerindo perda de participacao relativa frente as abordagens
baseadas em deep learning, sobretudo Transformers.

Dos 95 artigos classificados como Transformers, 20 foram selecionados por apresentarem
RMSE entre 9,35 ciclos, menor valor ndo outlier, e 10,99 ciclos, correspondente ao primeiro
quartil (Q1), conforme mostrado na Figura 6. Adicionalmente, o AGATT (Zeng, Wu e Cheng,

2023) foi incluido por sua relevancia arquitetural e interpretabilidade, totalizando 21 modelos
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analisados na sintese final.

Figura 5 — Distribui¢@o das publica¢des por tecnologia e ano. Transformers representam 95 publicacdes
no total, com nimero crescente de publicacdes ao longo dos anos.

Tecnologia Usada

Transformer

Deep Learning néo Transformer

QOutros

Tecnologia Usada

Machine Learning Tradicional ]

Fisico/Tedrico ENE]

- -
(=a]
W

50 100
# Publicacoes

Ano 92023 @2024 @2025

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 6 — Ao selecionar apenas as publica¢des com resultados de RMSE entre 9,35 e 10,99 ciclos,
obtiveram-se 20 publicacdes, ampliadas para 21 modelos considerando o critério subjetivo de
inclusdo do AGATT.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A Figura 7 apresenta um resumo de como ocorreu toda a PBS. Ao final, de 827 publi-
cagoes iniciais, foram selecionadas 20 publicacdes recentes, baseadas em Transformers, com

resultados de RMSE situados na faixa nao outlier entre 9,35 e 10,99 ciclos. Adicionalmente,
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0 AGATT foi incluido por critério de relevancia arquitetural e explicabilidade, totalizando 21

modelos analisados na sintese final.

Figura 7 — Resumo da pesquisa bibliografica sistemdtica, com o nimero de publicagdes remanescentes
em cada etapa. A pirdmide mostra o total de publicagdes e a porcentagem correspondente em
relacdo a etapa anterior.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

2.6.5 Sintese Analitica dos Modelos Selecionados na PBS

Ao concluir a fase de selecdo e filtragem da PBS, foram identificados 21 modelos que
satisfazem critérios quantitativos de desempenho e representam a fronteira recente da aplicacao
de redes neurais profundas, especialmente arquiteturas baseadas em mecanismos de atengao,
para prognoéstico de falhas em motores aeronduticos na base FD0O1.

A anélise consolidada evidencia que os modelos baseados em mecanismos de atencao,
especialmente arquiteturas fundamentadas em Transformers, apresentam, no recorte analisado,
os menores valores medianos de RMSE e menor dispersao relativa. Tal constatacdo reforca
a consolidacdo do paradigma atencional como uma das principais frentes do estado da arte
recente para modelagem de dependéncias temporais de longo alcance em séries multivariadas
degradantes.

A Tabela 2 apresenta uma comparagao estruturada entre os 21 modelos selecionados,
incluindo métricas de desempenho, caracteristicas arquiteturais e principais decisdes experimen-

tais. LR* significa taxa de aprendizado, do inglés Learning Rate e cap_RUL’ pode ser entendido

4 A Learning Rate (LR), ou taxa de aprendizado, é um hiperpardmetro que controla a magnitude das atualizacdes
dos pesos do modelo durante o treinamento. Valores muito elevados podem impedir a convergéncia ou tornar
o treinamento instdvel, enquanto valores muito baixos podem resultar em convergéncia lenta ou em minimos
locais indesejados.

O cap_RUL é uma técnica de pré-processamento que estabelece um limite superior para os valores da Vida Util
Remanescente (RUL). Assim, todas as observagdes com RUL superior ao valor definido sdo truncadas para esse
limite, reduzindo a influéncia de valores muito elevados e concentrando o aprendizado do modelo na regiao
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como limite superior.

Tabela 2 — Comparacao consolidada dos 21 modelos avaliados na base FD001 do C-MAPSS.

Modelo RMSE Arquitetura Heads Camadas Janela LR cap_RUL Referéncia

AGATT 11,45 GAT + Transformer 4 2 30 le-4 125 (Zeng, Wu e Cheng, 2023)
UQ-DeepRUL 10,99 CNN + Transformer 4 2 30 le-4 125 (Yang et al., 2025)
BiLSTM-DAE-TF 10,98 DAE + BiLSTM + Transformer 4 2 30 le-4 125 (Fan, Li e Chang, 2023)
DDP-NN 10,83 Multi-scale + Frequency features - 2 30 le-4 125 (Zhang et al., 2025b)
HMDAM 10,82 CNN + Dual Attention 4 2 30 le-4 125 (He et al., 2025)
DATCN-PSOSEN 10,82 TCN + PSO - - 30 le-4 125 (Fan et al., 2024)
Global-Attn DL 10,81 Global Attention - - 30 le-4 125 (Xu et al., 2023)
Bayesian-CPT 10,80 Probabilistic Transformer 4 2 30 le-4 125 (Xie et al., 2025)

CBAM 10,78 CNN + CBAM - - 30 le-4 125 (Li, Cao e Ma, 2023)
Dual-Scale Transformer 10,77 Dual-scale Transformer 4 2 30 le-4 125 (Li et al., 2024a)
Light-TF-DSC 10,76 Depthwise-separable Conv + Transformer 4 2 30 le-4 125 (Li et al., 2024b)
Res-TCEANet 10,75 Semi-supervised TCN + Attention 4 2 30 le-4 125 (Wang e Huang, 2025)
Dual-Path TSD 10,71 Time-series Decomposition + Transformer 4 2 30 le-4 125 (Wu et al., 2025)
DL-Stoch-Ens 10,67 Stochastic Ensemble - - 30 le-4 125 (Faizanbasha e Rizwan, 2025)
AM-TCN 10,62 Attention Multi-scale TCN - - 30 2e-4 125 (Xu, Zhang e Miao, 2024)
TS-H-TF 10,61 Hierarchical Transformer 8 2 30 le-4 125 (Fan, Li e Chang, 2024)
TCRSCANet 10,43 TCN + Recurrent Skip component 8 - 30 le-4 125 (Wahid, Breslin e Intizar, 2024)
TEMHSA 10,35 Time-enhanced Multi-head Self-attention 8 2-4 40  tuning 125 (Wang et al., 2023)

STF2 10,33 Spatio-temporal Feature Fusion 4 2 30 le-4 125 (Du et al., 2025)

DS-GNN 10,23 Dynamic Spatio-temporal Graph 4 3 50 le-2 125 (Zhang et al., 2025a)
MCA-DTCN 9,35 Dual-task TCN + Multi-channel Attention - - 30 le-3 125 (Fu et al., 2024)

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base nos estudos selecionados na PBS.

A fronteira tecnoldgica delineada pelos 21 modelos selecionados na PBS evidencia que a
previsao de RUL, particularmente na base FD0OO1 do C-MAPSS, deixou de ser tratada apenas
como um problema de regressdo temporal direta para tornar-se, na pratica, um problema de
modelagem de sistemas complexos com dependéncias espago-temporais, variagdo operacional,
ruido e ndo estacionariedade. A evolucdo observada na literatura ndo se resume a substituicao
incremental de arquiteturas; ela reflete uma mudanga de pressupostos: enquanto abordagens
cléssicas e parte das redes recorrentes priorizavam a sequéncia histérica como eixo principal de
explicagdo, os modelos contemporaneos assumem que a degradacdo emerge de interacdes entre
varidveis e subsistemas, frequentemente mediadas por regimes operacionais e acoplamentos
fisicos ndo lineares.

Nesse contexto, 0 AGATT destaca-se ndo por apresentar o menor RMSE do conjunto,
mas por materializar uma postura metodoldgica alinhada a tendéncia dominante observada
na literatura: a modelagem explicita do espaco, representada pela correlagio entre sensores e
subsistemas, combinada com a modelagem do tempo, representada pela evolugdo das assinaturas
de degradagdo. A atratividade do AGATT, do ponto de vista cientifico e aplicado, decorre
de dois fatores complementares: primeiro, o0 modelo reconhece que, em séries multivariadas
de sensores, a informacao de degradacdo raramente estd isolada em um dnico canal; segundo,
oferece um caminho natural para interpretabilidade operacional, pois a aten¢@o em grafos permite
investigar quais conexdes entre sensores ganham ou perdem importancia ao longo da trajetoria
de degradacao.

Ao observar os demais modelos da Tabela 2, torna-se evidente que a hibridizacao € a
norma para atingir RMSEs competitivos na FD0OO1. A razdo central para isso € que Transformers,
embora potentes, sdo arquiteturas com baixa indutividade estrutural quando aplicadas diretamente

a séries temporais industriais. Assim, a literatura recorre a médulos com vieses indutivos

proxima a falha, que normalmente apresenta maior relevancia pratica.
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claros para estabilizar e orientar o aprendizado. Camadas convolucionais (CNN) e convolugdes
temporais (TCN) aparecem como filtros de indugdo local: capturam padrdes locais, suavizam
ruido e impdem uma nog¢ao de localidade temporal, ajudando a rede a distinguir variagdes de
alta frequéncia de tendéncias persistentes de degradacao.

Modelos como o0 MCA-DTCN, ao combinar TCN com mecanismos de aten¢do em
multiplos canais e estruturar o problema como tarefa dupla, isto €, deteccao do primeiro instante
preditivo de degradacdo e regressdo do RUL, introduzem uma forma explicita de regulariza¢do
semantica. O fato de o MCA-DTCN alcancar o menor RMSE ndo outlier observado, 9,35
ciclos, sugere que ganhos relevantes podem ocorrer quando o modelo é for¢cado a aprender
uma decomposicao mais estruturada do problema, em vez de tentar resolver toda a tarefa por
regressdo direta.

Outra vertente recorrente € a decomposicao e a modelagem multiescala. Em aplicagdes
reais, engenheiros observam o comportamento dos equipamentos em multiplas escalas: picos
curtos podem sinalizar anomalias transitorias, enquanto tendéncias longas podem refletir degra-
dacao continua. Modelos hierarquicos e multiescala tentam internalizar essa leitura, avaliando
simultaneamente sinais de curto prazo e tendéncias acumuladas. Essa classe de modelos € es-
pecialmente relevante quando se considera a generalizacdo fora do dominio sintético, pois a
habilidade de separar tendéncias robustas de ruido e variacdes de regime € um pré-requisito para
o uso de transfer learning em ativos industriais reais.

A explorac¢do do dominio da frequéncia também aparece como dire¢do promissora para
detec¢do precoce e robustez. Muitos fendmenos de desgaste em sistemas rotativos t€ém assinaturas
espectrais antes de refletirem alteracdes no valor médio ou em tendéncias simples no tempo.
Quando modelos incorporam caracteristicas no dominio da frequéncia, ampliam a base de
evidéncia utilizada para inferéncia de degradacdo. Entretanto, essa escolha também traz desafios,
pois componentes espectrais podem ser sensiveis a janelamento, resolugdo e variacdes de regime
operacional.

A presenca de modelos probabilisticos e de quantificagdo de incerteza representa outro
amadurecimento do estado da arte. Quando o objetivo deixa de ser apenas minimizar RMSE e
passa a incluir confiabilidade da decisdo, a incerteza torna-se parte relevante do produto cientifico.
Em ambientes criticos, duas previsdes com RMSE semelhante podem ter valores operacionais
distintos se uma delas for calibrada e reconhecer situagdes de maior incerteza. Esse ponto reforca
que métricas pontuais de erro, isoladamente, ndo capturam prontiddo industrial.

Os hiperparametros da Tabela 2 permitem identificar recorréncias no corpus, mas nao
estabelecer valores universalmente superiores. Entre os estudos que informaram essas escolhas,
sdo frequentes configuragdes com poucas camadas, multiplas cabecas de atencao, janelas proxi-
mas de 30 ciclos e truncamento do RUL em 125 ciclos. Essas recorréncias podem refletir tanto
propriedades do FDOO1 quanto praticas herdadas de trabalhos anteriores. Assim, ndo se conclui
que quatro a oito cabegas, taxa de aprendizado préxima de 10~* ou janela de 30 ciclos sejam

otimos em geral. A leitura defensdvel é que esses valores formam uma regido experimental
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recorrente, dentro da qual cada artigo realizou escolhas adicionais de arquitetura, regularizacao e
validacdo. Nesta dissertacdo, os hiperparametros sao justificados pelo artigo-base, pela repro-
ducio realizada e pelas andlises de sensibilidade, e ndo apenas por frequéncia de ocorréncia na
literatura.

Sob uma lente critica, o conjunto de modelos selecionados mostra que a fronteira tecnold-
gica em FDOO1 estd menos associada a uma arquitetura vencedora Unica e mais a um conjunto de
principios: impor vieses indutivos adequados, usar atencao para integrar dependéncias de longo
alcance, estabilizar o aprendizado por protocolos padronizados e, crescentemente, incorporar
incerteza, explicabilidade e robustez. Nesse panorama, a escolha do AGATT como modelo de
referéncia torna-se tecnicamente justificada ndo por maximizar desempenho em RMSE, mas
por oferecer equilibrio entre desempenho competitivo e interpretabilidade orientada ao dominio,

caracteristica relevante para a transferéncia posterior ao contexto das bombas B-0302.

2.6.6 Discussao e conclusao sobre a PBS

* O valor de 3,52 ciclos de RMSE reportado na sub-base FD001 da base C-MAPSS,
conforme reportado por Hu, Zhao e Ren (2023), pode ser considerado representativo

da fronteira recente de desempenho da literatura?

— Resposta: O valor de 3,52 ciclos pode ser interpretado como um dos menores
valores pontuais reportados no conjunto analisado, porém ndo deve ser tratado
como resultado representativo da fronteira recente de desempenho. Pela andlise
interquartil, esse valor fica abaixo da fronteira inferior de outliers, sendo esta-
tisticamente discrepante em relagdo a distribuicio dos modelos baseados em
Transformers. Assim, a comparac¢do principal desta PBS considera a faixa ndo

outlier, cujo menor valor observado foi 9,35 ciclos.

* Esse valor constitui um outlier estatistico em relacdo aos demais resultados reporta-
dos?

— Resposta: Sim. A mediana de RMSE obtida pelos 95 artigos selecionados nos
ultimos trés anos que utilizam a tecnologia Transformer foi de aproximadamente
11,76 ciclos. O primeiro quartil foi Q1 = 10,99 ciclos e o terceiro quartil foi
03 = 12,78 ciclos, resultando em IQR = 1,79. A fronteira inferior de outliers,
calculada por Q1 — 1,5 - IQR, foi aproximadamente 8,31 ciclos. Como o valor de

3,52 ciclos esta abaixo dessa fronteira, ele foi tratado como outlier.

* A utilizacao de arquiteturas baseadas em Transformers reflete uma das principais
frentes do estado da arte recente para previsao de RUL na FD001?

— Resposta: Sim. Conforme os resultados apurados e apresentados na Figura 4,

os modelos baseados em Transformers apresentaram, no recorte analisado, os
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menores valores medianos de RMSE e menor dispersao relativa. Isso indica que
essa familia de arquiteturas representa uma das principais frentes do estado da
arte recente para previsdo de RUL na FD0O1 da C-MAPSS.

2.6.7 Riscos, limitacoes e formas de validacao da PBS

Algumas publicagdes excluidas por exigirem acesso pago podem ter obtido resultados
significativos de RMSE na sub-base FD00O1. Também € possivel que publica¢des em idiomas ndo
cobertos, como chinés, ou estudos que ndo apresentaram resultados especificos para a FD0O1,
mas que poderiam ser aplicados a ela, tenham alcangado desempenho relevante.

Outra limitacao € que a PBS se baseia em valores de RMSE reportados pelos proprios
autores. Muitos estudos apresentam apenas resultados pontuais, sem repetir execugdes, divulgar
sementes aleatdrias, intervalos de confianca ou estatisticas de variabilidade. Assim, diferencas
pequenas de RMSE entre modelos devem ser interpretadas com cautela, pois podem refletir
sensibilidade de implementacao, escolha de hiperparametros, selecao da melhor execucao ou
diferencas sutis de protocolo experimental.

Como forma de mitigacao, esta PBS adotou andlise interquartil para evitar que valores
extremos fossem tratados automaticamente como representativos do estado da arte. Além disso,
a selecao final considerou ndo apenas o menor RMSE, mas também a coeréncia estatistica
do resultado, a relevancia arquitetural do modelo e sua adequacao ao objetivo aplicado desta
dissertacdo. Essa estratégia justifica a inclusdao do AGATT mesmo com RMSE acima do primeiro
quartil, pois sua arquitetura combina mecanismos temporais, espaciais e de aten¢ao em grafos,

alinhando-se a proposta de transferéncia de aprendizado para bombas industriais.
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3 ENGENHARIA DE CONFIABILIDADE NA B-0302

Este capitulo caracteriza, de forma exploratdria, o histérico das Bombas B-0302A, B-
0302B, B-0302C e B-0302D a partir das ordens de manutengao registradas no sistema de gestdo.
O objetivo é comparar intervalos entre eventos, modos de ocorréncia e ajustes de confiabilidade,

fornecendo a base fisica para interpretar a transferéncia de aprendizado do Capitulo 5.

3.1 FONTE DOS DADOS E PROCESSAMENTO DOS REGISTROS

Os dados utilizados neste capitulo foram extraidos de ordens de manutencdo do sistema
corporativo de gestdo. Essas ordens contém informacdes como equipamento, data, descri¢cao da
ocorréncia, tipo de intervencdo, comentarios técnicos, inicio e fim da manutencao e registros
associados a execucao do servigo.

Como registros de manutengdo industrial sdo frequentemente escritos em linguagem na-
tural, com variagdes de termos, abreviacdes e niveis diferentes de detalhamento, foi desenvolvido
um procedimento automatizado em Python para varrer a base de ordens e identificar registros
relacionados ao conjunto B-0302. O processamento incluiu filtros por equipamento, sele¢do de
ordens pertinentes e classificacdo textual das ocorréncias.

A classificac@o dos registros foi realizada com apoio de expressdes regulares (regex).
Essa técnica permitiu identificar padrdes recorrentes nos campos de descri¢do e motivo da ordem,
associando cada ocorréncia a categorias técnicas previamente mapeadas, como falhas elétricas,
falhas de vedacdo, falhas de vibracdo, falhas de controle, falhas de instrumentagao e intervencoes
preventivas. O uso de regras automatizadas reduziu a necessidade de classificagdo manual e
aumentou a consisténcia do tratamento dos dados.

Foram consideradas tanto ordens corretivas quanto preventivas, desde que associadas a
eventos relevantes para o comportamento de confiabilidade do conjunto. Essa decisdao permite
uma visdo mais ampla do histérico operacional, mas também exige cautela na interpretagao:
nem toda ordem preventiva representa uma falha funcional, e nem toda intervencao corretiva
possui o mesmo grau de severidade. Por isso, as andlises apresentadas neste capitulo devem ser
entendidas como uma caracterizacdo exploratdria e aplicada da confiabilidade do ativo, e nao
como um ensaio estatistico controlado.

Ap6s a classificacdo, foram consolidados por bomba os modos de ocorréncia, os tempos
entre eventos tratados como TTF, sua média operacional, os tempos de reparo disponiveis, as
confiabilidades estimadas para 90 e 180 dias e os parametros dos modelos Exponencial e Weibull.
Esses indicadores ndo devem ser confundidos com os modos de falha: TTF, MTBF e MTTR sdo
medidas temporais, enquanto o modo de falha descreve como o equipamento perde ou reduz sua

funcdo.
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3.2 INDICADORES DE CONFIABILIDADE

A andlise de confiabilidade deste capitulo utiliza como base os tempos até a falha
observados para cada bomba. Para cada unidade do conjunto B-0302, as datas de ocorréncia
foram ordenadas cronologicamente e os intervalos entre eventos consecutivos foram calculados
em dias. Esses intervalos foram tratados como valores de TTF.

Neste estudo, o TTF representa o intervalo de calendério entre dois eventos consecutivos
classificados como relevantes para o comportamento funcional da bomba. A média desses
intervalos foi usada como aproximagao exploratéria do MTBF operacional. As bombas possuem
horimetros, mas ndo foi possivel obter, para todo o periodo, um histérico continuo e sincronizado
de horas por unidade que pudesse ser correlacionado de forma segura as séries de sensores € as
datas das ocorréncias. Por isso, a escala comum foi o dia de calendario. Em razdo do rodizio,
essa escala ndo equivale a horas efetivas de operacdo e constitui uma limitacdo da andlise.

Sob a hipdtese de taxa de falha constante, a confiabilidade no horizonte ¢ € calculada pela
Equacdo 13 (NIST/SEMATECH, 2012a):

R(t)=e ™. (13)

Na Equac@o 13, R(t) é a probabilidade de sobrevivéncia além do horizonte 7, e é a base
do logaritmo natural e A é a taxa de falha constante, em eventos por dia. Neste estudo, A foi
estimada pela Equacdo 14 (NIST/SEMATECH, 2012a):

1
=T (14)

Na Equagdo 14, TTF é a média dos intervalos de calenddrio observados, em dias. As
previsdes de 90 e 180 dias foram obtidas substituindo ¢ por esses horizontes na Equagado 13.

O modelo Exponencial € util como referéncia inicial porque assume taxa de falha cons-
tante ao longo do tempo. Essa hipdtese € simples e frequentemente utilizada em andlises
preliminares de confiabilidade. Entretanto, equipamentos sujeitos a desgaste, envelhecimento
ou degradacao acumulada podem apresentar taxa de falha crescente, o que exige modelos mais
flexiveis.

Para permitir taxa de falha varidvel, também foi ajustado o modelo de Weibull, cuja

confiabilidade € dada pela Equacdo 15 (Weibull, 1951; NIST/SEMATECH, 2012d):

k)= () (15)

Na Equacdo 15, R(¢) e t mantém os significados anteriores; B > 0 é o pardmetro adimen-
sional de forma; e 7 > 0, em dias, é o parAmetro de escala. O pardmetro 3 permite interpretar o

regime de falha:
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* B < 1: taxa de falha decrescente, associada a falhas precoces ou mortalidade infantil';
* B = 1: taxa de falha constante, caso equivalente ao modelo Exponencial;

* B > 1: taxa de falha crescente, associada a desgaste, envelhecimento ou degradacdo

progressiva.

O parametro 717, medido em dias, representa a escala temporal da distribuicdo. Em termos
praticos, quando ¢ = 1, aproximadamente 63,2% dos eventos esperados ja ocorreram, pois
R(N) = e~!. Assim, valores maiores de 17 indicam maior tempo caracteristico até a falha.

Os parametros dos modelos foram estimados por méxima verossimilhan¢a. Como o
nimero de eventos por bomba é reduzido, especialmente nas bombas A e D, as curvas ajustadas
devem ser interpretadas como apoio exploratdrio a decisdo e ndo como estimativas definitivas
da distribui¢do de vida dos equipamentos. Ainda assim, os modelos sdo tteis para comparar
tendéncias relativas entre as bombas e identificar comportamentos compativeis com falhas

aleatdrias ou desgaste progressivo.

3.3 RESULTADOS POR BOMBA

Esta secdo apresenta os resultados individuais das bombas A, B, C e D. Para cada bomba,
s@o mostradas as curvas de confiabilidade empirica, os ajustes Exponencial e Weibull, a tabela

de datas de falha e TTFs e uma interpretacao técnica dos registros SAP associados.

3.3.1 Bomba A

A curva de confiabilidade e os intervalos entre eventos da Bomba B-0302A sdo apresen-
tados, respectivamente, na Figura 8 e na Tabela 3.

' Oregime B < 1 caracteriza a chamada “mortalidade infantil”, associada a uma taxa de falha decrescente e a

ocorréncia de falhas prematuras, geralmente relacionadas a defeitos de fabricacgdo, instalagdo ou condicdes
iniciais de operacdo.
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Figura 8 — Curvas de aderéncia da Bomba A: comparacdo entre confiabilidade empirica e ajustes
Exponencial e Weibull.

Bomba A — Confiabilidade empirica vs. ajustes

1,0F Empirico
Exponencial (ajuste)
—— Weibull (ajuste)
0,81
£
<
o 0,61
ke
©
9
=
< 0,4}
c
o
O
0,21
0,0

0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo (dias)

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tabela 3 — Datas de falha e respectivos tempos até a falha (TTF), em dias, para a Bomba A.

Data da falha TTF (dias)

25/10/2021 294
24/10/2022 364
02/09/2024 679

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base nas ordens de manuten¢do do SAP.

A Figura 8 mostra que a curva empirica da Bomba A apresenta declinio suave, refletindo
intervalos relativamente longos entre os eventos registrados. Os TTFs de 294, 364 e 679 dias
indicam baixa frequéncia de falhas no periodo analisado. O modelo Exponencial acompanha
a tendéncia média dos dados, enquanto o ajuste Weibull, com 8 > 1, sugere comportamento
compativel com aumento gradual da taxa de falhas ao longo do tempo.

A interpretacdo da Bomba A deve considerar o niimero reduzido de eventos (n = 3). Por
esse motivo, ndo se pode afirmar de forma conclusiva que a bomba opera em regime de desgaste.
O que os dados indicam € uma trajetéria compativel com boa estabilidade operacional, com
eventos espacados e auséncia de concentracdo de falhas em intervalos curtos.

Os registros SAP associados as datas da Tabela 3 mostram ocorréncias em subsistemas
distintos. Em 25/10/2021, o registro refere-se a manuten¢ao preventiva elétrica na bomba B-
0302A, com necessidade de corre¢do de status operacional e inspecao elétrica de rotina, sem
identificacdo de falha mecanica significativa. Em 24/10/2022, os registros posteriores indicam

vazamento de produto e necessidade de ajuste de gaxeta da valvula FCV-03201A, caracterizando
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falha de estanqueidade recorrente. Em 02/09/2024, a ocorréncia esté relacionada a falha elétrica
no motor da B-0302A, com erro de leitura no sensor de temperatura do mancal, desequilibrio
térmico, desligamento automatico por protecao e posterior substituicdo do motor.

De forma geral, os registros indicam que as falhas da Bomba A ndo se concentram em
um unico mecanismo dominante. Ha eventos elétricos, de vedagdo e de motor, o que sugere
comportamento heterogéneo. Essa heterogeneidade € relevante para os capitulos seguintes, pois
falhas de naturezas distintas podem apresentar diferentes graus de previsibilidade por sensores

operacionais.

3.3.2 BombaB

A curva de confiabilidade e os intervalos entre eventos da Bomba B-0302B sao apresen-

tados, respectivamente, na Figura 9 e na Tabela 4.

Figura 9 — Curvas de aderéncia da Bomba B: comparagdo entre confiabilidade empirica e ajustes
Exponencial e Weibull.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Tabela 4 — Datas de falha e respectivos tempos até a falha (TTF), em dias, para a Bomba B.

Data da falha TTF (dias)

17/05/2021 133
12/07/2021 56
01/08/2022 385
27/03/2023 238
15/05/2023 49
17/07/2023 63

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base nas ordens de manuten¢io do SAP.

A Figura 9 revela uma curva de confiabilidade com quedas acentuadas e espacamento
irregular entre os eventos de falha. Os TTFs alternam periodos curtos, como 56, 49 e 63 dias, com
intervalos mais longos, como 385 e 238 dias. Esse comportamento indica maior instabilidade em
comparacao as demais bombas do conjunto.

O ajuste Exponencial fornece uma referéncia média para a taxa de falhas, enquanto a
Weibull, com 8 = 1,3, sugere comportamento proximo de taxa constante, com leve tendéncia
de aumento do risco ao longo do tempo. Como a dispersao dos TTFs ¢ elevada, a interpretacao
mais prudente é que a Bomba B apresenta comportamento irregular, possivelmente influenciado
por falhas de natureza elétrica e de controle, que nem sempre seguem uma degradacao lenta e
continua.

Os registros SAP associados a Bomba B mostram predominéncia de ocorréncias em
subsistemas de acionamento, comando e controle. Em 17/05/2021, o apontamento refere-se a
necessidade de instalacdo de novos atuadores elétricos nas linhas de succdo e descarga. Em
12/07/2021, houve nova avaliacdo elétrica, com indicios de falha em placa controladora de
comando. Em 01/08/2022, os registros indicam falha na partida do motor principal, com necessi-
dade de revisdo de relés e circuitos de comando.

Em 27/03/2023, a bomba ndo entrou em operacdo por falha no disjuntor principal,
com persisténcia do defeito em inspec¢des posteriores. Em 15/05/2023, houve limpeza de filtro
de succdo, sem parada total, mas com indicacdo de anomalia operacional leve. Por fim, em
17/07/2023, a ocorréncia esta associada a falha elétrica no motor da bomba principal, falha de
partida e provavel defeito no disjuntor, exigindo substituicdo e reprogramacao do circuito de
comando.

A Bomba B apresenta histérico dominado por eventos elétricos e de controle. Isso ndo
significa que falhas elétricas sejam, em geral, imprevisiveis: técnicas especificas podem usar
grandezas elétricas e de protecao adequadas. No recorte desta pesquisa, porém, placas, disjuntores
e circuitos de comando ndo apresentaram uma trajetoria de degradacdo compativel com o FD0O1
nem eram descritos por sensoriamento especifico suficiente, o que limitou a transferéncia do
AGATT.
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3.3.3 Bomba C

A curva de confiabilidade e os intervalos entre eventos da Bomba B-0302C sao apresen-

tados, respectivamente, na Figura 10 e na Tabela 5.

Figura 10 — Curvas de aderéncia da Bomba C: comparacao entre confiabilidade empirica e ajustes
Exponencial e Weibull.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tabela 5 — Datas de falha e respectivos tempos até a falha (TTF), em dias, para a Bomba C.

Data da falha TTF (dias)

26/09/2022 630
12/12/2022 77

01/01/2024 385
09/09/2024 252

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base nas ordens de manutencido do SAP.

A Figura 10 mostra que a curva empirica da Bomba C apresenta declinio gradual, com
boa proximidade visual em relacdo ao ajuste Weibull. O primeiro intervalo observado, de 630
dias, indica longo periodo sem falhas, seguido por intervalos menores. Esse padrao é compativel
com a hipdtese de aumento gradual do risco ap6s periodo prolongado de operagao.

O ajuste Weibull apresentou 8 = 1,68, indicando taxa de falhas crescente. Ainda assim,
como a bomba possui apenas quatro eventos registrados, essa interpretacdo deve ser tratada
como evidéncia exploratdria de desgaste, e ndo como conclusio definitiva. Os dados sugerem
que a Bomba C combina eventos mecanicos e elétricos, com possivel influéncia de degradacao

acumulada em motor, alimentacao elétrica e instrumentacao.
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Os registros da Bomba C indicam eventos predominantemente elétricos e de vibragao.
Em 26/09/2022, a falha foi registrada apds deteccdo de vibragao elevada pelo sistema de monito-
ramento, com identificacdo de danos ao motor e necessidade de envio para reparo externo. Em
12/12/2022, os registros indicam desequilibrio de tensdo e necessidade de ajustes no TAP do
transformador, com assinatura de corrente irregular no barramento.

Em 01/01/2024, houve registro de queda de tensdo elevada no desumidificador e valores
anormais nos pardmetros IP e TA?, com impacto indireto sobre a operacdo e necessidade de
novos testes de partida apds retorno do motor. Em 09/09/2024, foram relatados niveis baixos de
IP e IA e falha de comunicacao MODBUS, associados a erro no sinal do sensor de corrente e
necessidade de substitui¢do de cabeamento.

Esses registros mostram que a Bomba C apresenta interagcdo entre falhas de vibracao,
motor, alimentagdo elétrica e instrumentagdo. Essa combinagdo pode gerar padrdes parciais de
degradacdo observaveis por sensores, mas também inclui eventos de instrumentacdo e comunica-
cdo, que podem reduzir a previsibilidade do RUL quando analisados apenas por sinais fisicos de

operagio.

3.34 BombaD

A curva de confiabilidade e os intervalos entre eventos da Bomba B-0302D sao apresen-

tados, respectivamente, na Figura 11 e na Tabela 6.

2 IP e IA correspondem, respectivamente, aos parimetros de corrente associados ao circuito de poténcia e
ao circuito de alimentag@o/acionamento do equipamento, conforme a nomenclatura adotada nos registros
operacionais.



57

Figura 11 — Curvas de aderéncia da Bomba D: comparacio entre confiabilidade empirica e ajustes
Exponencial e Weibull.

Bomba D — Confiabilidade empirica vs. ajustes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tabela 6 — Datas de falha e respectivos tempos até a falha (TTF), em dias, para a Bomba D.

Data da falha TTF (dias)

31/10/2022 665
25/12/2023 420
12/02/2024 49

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base nas ordens de manuten¢do do SAP.

A Figura 11 evidencia queda de confiabilidade apds o segundo evento de falha, refletindo
reducdo acentuada do intervalo entre falhas. Os TTFs de 665, 420 e 49 dias formam uma sequén-
cia decrescente, compativel com um processo de degradagdo progressiva. Essa caracteristica
torna a Bomba D particularmente relevante para esta dissertagcdo, pois falhas com trajetoria
temporal mais clara tendem a ser mais adequadas a previsdo por modelos de RUL baseados em
sensores.

O ajuste Exponencial aproxima a tendéncia média dos dados, enquanto a Weibull, com
B ~ 1,25, sugere leve aumento da taxa de falhas. Novamente, o nimero reduzido de eventos
exige cautela. Entretanto, diferentemente de bombas com falhas predominantemente elétricas
ou abruptas, a Bomba D apresenta uma sequéncia tecnicamente mais coerente com desgaste de
componente especifico.

Os registros SAP associados a Bomba D indicam predominéncia de problemas de ve-
dacdo e calibrag¢do operacional, com recorréncia de falhas no selo mecanico. Em 31/10/2022,

o comentdrio técnico descreve necessidade de aplicacdo de selante na valvula de sucgdo da
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bomba e calibracdo da valvula FCV-201D, que ndao acompanhava corretamente o controle PID
em modo automdtico. Em 25/12/2023, houve registro de monitoramento do selo mecanico, com
observacao de gotejamento e abertura de ordem de manuteng¢do para substituicio do componente.
Em 12/02/2024, héa novo relato de selo gotejando, reforcando a recorréncia do problema.

A recorréncia de problemas de vedagdo e a redugdo dos TTFs tornam a B-0302D o
caso mais compativel com o padrao progressivo representado no FD0OO1. Essa compatibilidade,
combinada a maior instrumentacdo, fundamenta o aprofundamento do Capitulo 5; ndo constitui

evidéncia de que mecanismos elétricos sejam intrinsecamente imprevisiveis.

3.4 PREVISOES DE CONFIABILIDADE EM 90 E 180 DIAS

A Tabela 7 apresenta os parametros ajustados de cada bomba e as probabilidades esti-
madas de operagdo sem falha em 90 e 180 dias. Os parametros foram estimados por Médxima
Verossimilhanga para os modelos Exponencial e Weibull.

Cada coluna da tabela possui o seguinte significado:

Bomba: identifica¢do da unidade do conjunto B-0302;

n: quantidade de falhas observadas, isto €, amostras de TTF;

TTF médio (d): média aritmética dos tempos para falha observados, em dias;

 A:taxa média de falhas, em 1/dia, utilizada no modelo Exponencial;

R(90) e R(180) — Exponencial: probabilidades de operagdo sem falha em 90 e 180 dias,

calculadas por R(r) = e~ *';

 B: parAmetro de forma da Weibull, utilizado para interpretar tendéncia de falha;

* 7): parametro de escala da Weibull, em dias;

R(90) e R(180) — Weibull: probabilidades estimadas pela distribui¢cao Weibull, calculadas
por R(t) = e (/P

Tabela 7 — Parametros ajustados e confiabilidades previstas para 90 e 180 dias.

Exponencial B 1 Weibull

R(90) R(180) R(90) R(180)
445,7 0,00224 81,7% 66,8% 2,893 502,2 99,3% 95,0%
154,0 0,00649 55,7% 31,1% 1,336 169,0 65,0% 33,7%
336,0 0,00298 76,5% 58,5% 1,678 376,0 91,3% 74,8%
378.,0 0,00265 78,8% 62,1% 1,252 402,6 85,8% 69,4%

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Bomba n TTF médio (d) A (1/d)

aw»
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Os valores da Tabela 7 sdo coerentes com as curvas das Figuras 8-11. A B-0302B
apresenta o menor TTF médio e as menores confiabilidades previstas. Todos os ajustes Weibull
resultaram em 8 > 1, sugerindo taxa crescente no pequeno conjunto observado. Na B-0302A,
B = 2,893 indica crescimento mais acentuado da taxa no ajuste, mas essa interpretacdo é
especialmente incerta porque ha somente trés intervalos. A B-0302D combina § moderadamente
superior a 1 com uma sequéncia decrescente de TTFs e recorréncia do mesmo mecanismo de
vedacao.

A comparacao entre Exponencial e Weibull também reforca diferengas importantes. O
modelo Exponencial resume o comportamento por uma taxa média constante. A Weibull, por sua
vez, permite capturar tendéncias de falha crescentes ou decrescentes. Em bombas com poucos
eventos, a Weibull pode se ajustar visualmente melhor a curva empirica, mas também pode ser
mais sensivel a pequena quantidade de amostras. Assim, os dois modelos devem ser usados
de forma complementar: o Exponencial como referéncia simples e robusta, e a Weibull como

ferramenta interpretativa para investigar indicios de desgaste.

3.5 SINTESE DO CAPITULO

A anélise mostrou que as quatro bombas ndo devem ser tratadas como casos equivalentes.
Os ajustes sdo exploratdrios, pois se baseiam em poucos intervalos de calenddrio e ndo em horas
efetivas de exposi¢do. A B-0302D apresentou a combinacdo mais coerente de recorréncia do
mecanismo de vedacao, TTFs decrescentes e disponibilidade sensorial; por isso, foi selecionada
para a transferéncia de aprendizado. Eventos elétricos e de controle das demais bombas exigiriam

sinais e modelos mais diretamente relacionados aos respectivos mecanismos.
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4 REPRODUCAO DE BENCHMARKING NA C-MAPSS

Este capitulo apresenta a reproducdo do modelo AGATT na base C-MAPSS, com foco
no subdataset FDOO1. O objetivo ndo € apenas relatar a execucdo computacional, mas explicar
de forma encadeada por que a C-MAPSS € utilizada como base de referéncia em previsao de
RUL, como seus dados sao estruturados, quais decisdes de pré-processamento sao necessarias,
como 0 AGATT € composto internamente e quais resultados foram obtidos na reproducdo (Zeng,
Wu e Cheng, 2023; Saxena et al., 2008b).

A reproducido do AGATT cumpre duas fungdes nesta dissertacdo. A primeira € de
benchmarking: verificar, em uma base publica e amplamente utilizada, se a arquitetura escolhida
€ capaz de aprender padrdes de degradacdo em séries temporais multivariadas. A segunda é
metodoldgica: construir uma base técnica para posterior adaptacao por transfer learning ao
dominio das bombas industriais B-0302. Assim, a etapa na C-MAPSS funciona como uma ponte
entre a literatura de prognodstico baseada em motores aeronduticos € o problema aplicado de
previsdo de falhas em bombas de transporte dutovidrio.

Ressalta-se que os resultados apresentados neste capitulo correspondem ao experimento
principal de reproducdo e benchmarking do AGATT, realizado com janelas de 30 ciclos. Essa
execucdo foi utilizada para avaliar a arquitetura na base FDOO1 e analisar sua reprodutibilidade
em multiplos treinamentos. Posteriormente, para a etapa de transferéncia de aprendizado, foi
treinada uma nova instancia da mesma familia arquitetural, com janela efetiva de 35 pontos e
configuracdo especifica para uso como backbone. O treinamento e a utilizacdo desse backbone
s@o descritos no Capitulo 5. Assim, os resultados deste capitulo ndo devem ser interpretados como
as métricas do arquivo de pesos utilizado diretamente na transferéncia, mas como a reproducao

experimental que fundamentou a escolha e a compreensdo da arquitetura AGATT.

4.1 BASE C-MAPSS

A C-MAPSS é uma base sintética desenvolvida pela NASA para simular degradacao
progressiva de motores turbofan (Saxena et al., 2008b). Cada ciclo corresponde a um passo
discreto da simulacdo no qual s@o registrados o regime operacional e as leituras dos sensores;
ndo representa, necessariamente, uma unidade fisica fixa como hora ou dia. No treinamento, as
trajetorias seguem até a falha; no teste, sdo truncadas antes dela.

Cada trajetéria da C-MAPSS representa um motor. No conjunto de treinamento, cada
motor € acompanhado desde um estado inicial considerado sauddvel até a falha. Portanto, o
RUL verdadeiro pode ser calculado em cada ciclo como a distancia até o ciclo final da trajetéria.
No conjunto de teste, por outro lado, as trajetdrias sdo interrompidas antes da falha. Para cada
motor de teste, a base fornece separadamente o RUL verdadeiro no ponto em que a sequéncia foi
truncada. Dessa forma, o modelo deve observar apenas a parte disponivel da série e estimar o
nimero de ciclos restantes.

A base é composta por quatro subdatasets: FD0O01, FD002, FD003 e FD004. Eles diferem
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quanto ao nimero de condi¢des operacionais e ao nimero de modos de falha. A Tabela 8 resume

essas diferencas.

Tabela 8 — Resumo dos subdatasets da C-MAPSS.

Subdataset Motores treino Motores teste Condicoes operacionais Modos de falha

FD001 100 100 1 1
FD002 260 259 6 1
FDO003 100 100 1 2
FD004 248 249 6 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base em Saxena et al. (2008).

O FDO0O01 € o subconjunto mais simples e mais utilizado como referéncia inicial, pois
possui apenas uma condi¢do operacional e um modo de falha. Essa caracteristica reduz a
variabilidade externa e torna o problema mais controlado. Por esse motivo, o FD0O1 é adequado
para avaliar se uma arquitetura consegue aprender a progressao de degradacao sem a interferéncia
de multiplos regimes de operacdo ou multiplos mecanismos simultaneos de falha.

Essa simplicidade, entretanto, ndo torna o problema trivial. Mesmo em FDO0O1, a degrada-
¢do ndo aparece necessariamente de forma explicita em um uUnico sensor. Ela emerge de padrdes
sutis ao longo do tempo e de relacdes entre varidveis. Por isso, modelos capazes de explorar
simultaneamente dependéncias temporais e relagdes entre sensores tendem a ser particularmente

adequados ao problema.

4.2 POR QUE UTILIZAR A C-MAPSS NESTA DISSERTACAO

A escolha da C-MAPSS nesta dissertacao se justifica por quatro razdes principais.

Primeiro, a C-MAPSS € uma base publica, padronizada e amplamente reconhecida
na literatura de RUL. Isso permite comparar resultados com trabalhos anteriores e verificar
se a implementa¢do segue uma referéncia experimental conhecida. Em problemas industriais
reais, como o das bombas B-0302, os dados costumam ser restritos, ruidosos, incompletos e
especificos de uma instalacdo. A C-MAPSS, ao contrério, oferece um ambiente controlado para
desenvolvimento e validagao inicial.

Segundo, a base possui trajetdrias run-to-failure, isto é, séries completas até a falha.
Esse tipo de dado € raro em ambientes industriais reais, porque falhas criticas sdo evitadas
por manutengdo preventiva, substituicdes, intervengdes corretivas intermedidrias ou mudangas
operacionais. Para treinar modelos de RUL, entretanto, conhecer a distancia até a falha € essencial.
A C-MAPSS fornece esse conhecimento de forma estruturada.

Terceiro, o FDOO1 permite isolar decisdes de modelagem. Como hd uma condigdo
operacional e um modo de falha, diferencas de desempenho tendem a estar mais associadas
ao pré-processamento, a arquitetura e ao treinamento do modelo do que a heterogeneidade do
dominio. Isso torna a base adequada para reproduzir o AGATT e compreender o comportamento

da arquitetura.
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Quarto, a C-MAPSS pode servir como dominio de origem em uma estratégia de transfer
learning. A tarefa final desta disserta¢do envolve bombas industriais, ndo turbofans aeronduticos.
Mesmo assim, ambos os contextos possuem séries temporais multivariadas, sensores fisicos,
degradacgdo progressiva e interesse em prever o tempo restante até um evento de falha. Assim, a
C-MAPSS nio € utilizada porque turbofans e bombas sejam fisicamente idénticos, mas porque
a base permite aprender representacdes gerais de degradacdo em sistemas monitorados por

Sensores.

4.3 ESTRUTURA DOS DADOS

Cada linha da C-MAPSS representa uma leitura de um motor em um determinado ciclo.
A estrutura geral contém o identificador do motor, o ciclo de operacdo, varidveis operacionais €
leituras de sensores. No FD0O1, cada motor possui uma sequéncia temporal propria, € o nimero
de ciclos até a falha varia de motor para motor.

A tarefa de RUL consiste em transformar essas séries em pares de entrada e saida. A
entrada é uma janela de leituras recentes dos sensores, e a saida € o RUL associado ao ultimo
ciclo dessa janela. Assim, em vez de entregar ao modelo um tnico ciclo isolado, utiliza-se uma
sequéncia curta de ciclos anteriores para permitir que o modelo observe tendéncias, variagdes e
padrdes temporais.

A estrutura original da C-MAPSS contém, além do identificador do motor e do ciclo de
operacdo, trés varidveis que descrevem as condi¢cdes operacionais e 21 varidveis correspondentes
a sensores simulados do motor. As condi¢des operacionais ndo devem ser confundidas com os
sensores s1, s2 e s3. A Tabela 9 apresenta separadamente esses dois grupos de varidveis.

Embora a base disponibilize 21 sensores, nem todos apresentam variabilidade relevante no
FDOO1. Seguindo o protocolo adotado na reprodug@o do AGATT, foram removidos os sensores
s1, s5, 56, 510, 516, s18 e s19, por apresentarem comportamento constante ou praticamente
constante nesse subdataset. Varidveis com variagdo nula ou muito reduzida carregam pouca
informacdo para distinguir diferentes estagios de degradagdo.

Consequentemente, seguindo a sele¢do da reproducdo do AGATT (Zeng, Wu e Cheng,
2023), foram mantidos os sensores 52,53, s4,s57,58,59,s11,512,513,514,515,517,520 ¢ s21. Essa

nomenclatura € usada nas anélises, na arquitetura e na proje¢cdo do dominio industrial.
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Tabela 9 — Condicdes operacionais e sensores disponiveis na base C-MAPSS.

ID Variavel Descricao

Condicdes operacionais

opl Altitude Condig¢do operacional associada a altitude simulada.

op2 Mach Condi¢do operacional associada ao nimero de Mach.
op3 TRA Angulo do acionador de poténcia, do inglés Throttle Resolver Angle.
Sensores

s1 T2 Temperatura total na entrada do ventilador.

52 T24 Temperatura total na saida do compressor de baixa pressao.
s3 T30 Temperatura total na saida do compressor de alta pressao.
s4 T50 Temperatura total na saida da turbina de baixa pressao.
s5 P2 Pressdo total na entrada do ventilador.

s6 P15 Pressdo total na saida do compressor de baixa pressao.

s7 P30 Pressao total na saida do compressor de alta presséo.

58 Nf Velocidade fisica do ventilador.

s9 Nc Velocidade fisica do niicleo do motor.

s10 EPR Razido de pressdo do motor.

s11 Ps30 Pressdo estdtica na saida do compressor de alta pressdo.
512 ¢ Razio entre o fluxo de combustivel e a pressao Ps30.

s13 NRf Velocidade corrigida do ventilador.

s14 NRc Velocidade corrigida do nicleo do motor.

s15 BPR Razao de derivagdo, do inglés Bypass Ratio.

s16 farB Razdo combustivel-ar na cdmara de combustio.

s17 htBleed Entalpia do ar sangrado do compressor.

s18 Nf_dmd Velocidade demandada do ventilador.

s19 PCNfR_dmd Velocidade corrigida demandada do ventilador.

520 W3l Vazao de ar de refrigeragdo da turbina de alta pressao.
521 W32 Vazio de ar de refrigeracdo da turbina de baixa pressao.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base em Saxena et al. (2008).

44 CONSTRUCAO DO ALVO RUL

No treinamento, o RUL é a distancia entre o ciclo! atual e o ciclo final da trajetoria,
conforme a Equacgdo 16 (Saxena et al., 2008b; Saxena et al., 2008a):

RUL(t) =T —t. (16)

Na Equagdo 16, T é o ultimo ciclo da trajetéria, ¢ é o ciclo observado e RUL(t) é a
quantidade de ciclos remanescentes. Seguindo o protocolo reproduzido por Zeng, Wu e Cheng
(Zeng, Wu e Cheng, 2023), o alvo foi limitado a 125 ciclos pela Equagdo 17 (adaptado de Heimes
(2008), Zheng et al. (2017) e Zeng, Wu e Cheng (2023)):

RU Leap (1) = min(RUL(t),125), (17)

Na Equagio 17, min(-) seleciona o menor valor e 125 é o limite superior adotado no artigo-

base. O truncamento representa uma fase inicial aproximadamente sauddvel, na qual diferencas

' Na base C-MAPSS, um ciclo representa uma unidade discreta de tempo de operacio do motor, na qual sio

registrados os valores dos sensores e das condi¢des operacionais. A sequéncia de ciclos representa a evolugdo
temporal do motor ao longo de sua trajetdria até a falha.



64

muito elevadas de RUL ndo possuem assinatura sensorial proporcionalmente distinguivel.

4.5 JANELAMENTO TEMPORAL

Cada trajetoria foi convertida em janelas deslizantes de w = 30 ciclos e 14 sensores, isto
é, matrizes X € R3*14_ A janela avanca um ciclo por vez; portanto, janelas consecutivas com-
partilham 29 ciclos. O alvo de cada amostra é o RUL do dltimo ciclo da janela. A sobreposi¢ao
aumenta o nimero de exemplos, mas também produz dependéncia entre amostras vizinhas, razdo

pela qual a avaliagdo respeitou a separacdo por motores.

4.6 NORMALIZACAO DOS SENSORES

Como os sensores possuem escalas distintas, os dados foram normalizados no intervalo
[0, 1] pela Equagdo 18 (Pedregosa ef al., 2011):

X =~ Tmn (18)

Na Equacdo 18, x € o valor original, xyi, € Xmax $40 0 minimo e o mdximo estimados no
treinamento, e x’ € o valor normalizado. Os parAmetros do conjunto de teste ndo foram usados

para ajustar a transformacao.

4.7 ANALISE EXPLORATORIA DOS SENSORES

Antes do treinamento, foi realizada uma andlise exploratdria para verificar a contribuicao
dos sensores e a coeréncia da selecdo dos 14 canais ativos. A Figura 12 apresenta as séries dos
21 sensores alinhadas a falha, considerando os ultimos 125 ciclos dos motores do FD0OO1. Os
sensores mantidos no modelo sdo destacados, enquanto os sensores removidos apresentam pouca
ou nenhuma variagao.

Para quantificar essa observacgado visual, a Figura 13 apresenta a variancia dos sensores
apoOs normalizagdo. Sensores com variancia proxima de zero ndo contribuem para distinguir
estados de degradacdo. A baixa variabilidade dos sensores removidos reforca a decisao de
exclui-los do treinamento.

A Figura 14 apresenta a matriz de correlacdo entre os 14 sensores utilizados. Essa andlise
¢ relevante porque o AGATT nao trata os sensores como varidveis completamente independentes.
Ao contrario, uma de suas premissas € que a degradacao pode ser expressa por relacdes entre
sensores. Assim, observar blocos de correlacao ajuda a justificar o uso de mecanismos capazes
de modelar dependéncias espaciais.

A Figura 15 apresenta a correlagdo média absoluta por sensor. Sensores com maior
correlacdo média tendem a participar mais intensamente de relacdes multivariadas, enquanto

sensores com menor correlacio média podem carregar informagdo mais especifica. Ambos os
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Figura 12 — FDOO1: séries dos 21 sensores alinhadas a falha nos dltimos 125 ciclos. Os sensores mantidos
no modelo apresentam variagdes mais compativeis com o processo de degradacdo, enquanto
os sensores removidos exibem baixa variabilidade.

FD001 — Séries dos 100 motores alinhadas pela falha (de aproximadamente -124 até 0 ciclos)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 13 — Variancia por sensor no FD0O1 apds normalizag@o. Sensores com baixa variancia tendem a
carregar pouca informacao sobre a degradacio.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Figura 14 — Matriz de correlag@o dos 14 sensores utilizados no treinamento. A existéncia de relacdes
entre sensores justifica o uso de componentes capazes de capturar dependéncias espaciais.

FD001 — Correlacao entre os 14 sensores utilizados
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

casos sdo uteis: sensores centrais ajudam a modelar padroes globais de degradagao, e sensores

menos redundantes podem ajudar a distinguir regimes especificos.
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Figura 15 — Correlagdo média absoluta por sensor. Sensores com maior valor tendem a se mover de forma
mais associada aos demais canais, enquanto sensores menos correlacionados podem carregar
informac¢do complementar.

FDOO01 — Correlacao média absoluta de cada sensor
(Borda verde = sensores utilizados)

Correlagao média |r|

sll s4 s12 s7 s15 s21 s8 s13 s20 s2 s1l7 s3 s9 sl4 s6 sl
Sensor

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

4.8 ARQUITETURA AGATT

O AGATT € um modelo hibrido projetado para previsao de RUL em séries temporais
multivariadas. Sua principal caracteristica € combinar trés ideias: convoluc¢ao unidimensional,
atencao em grafos e Transformer. A convolucao extrai caracteristicas locais de cada sensor. As
atencOes espacial e temporal identificam, respectivamente, sensores € instantes mais relevantes.
As GATs modelam dependéncias entre sensores € entre passos temporais. Por fim, o Transformer
integra as representacdes extraidas e produz a previsao final de RUL.

A motivacdo do AGATT ¢é que a degradag@o nao estd apenas na trajetdria temporal de
cada sensor isolado. Ela também pode estar na relagdo entre sensores. Por exemplo, uma elevagao
de temperatura pode ter significado diferente dependendo do comportamento simultineo de
pressao, rotacdo ou vazao. Do mesmo modo, nem todos os ciclos de uma janela t€ém a mesma
importancia: alguns representam operagdo estavel, outros podem indicar transi¢do ou aceleragdo
da degradacao.

A Figura 16 apresenta o fluxo reproduzido. A convolucio depthwise extrai padrdes locais
por sensor; os ramos espacial e temporal modelam, respectivamente, relacdes entre sensores e
entre ciclos; as representagdes sdo concatenadas e processadas por blocos Transformer; por fim,

o dltimo passo temporal alimenta as camadas de regressao.

4.8.1 Entrada do modelo

A entrada é uma matriz X; € R"*V, em que ¢ identifica o ciclo final da amostra, w =30 ¢

a quantidade de ciclos e N = 14 € a quantidade de sensores. Cada linha retine os sensores de um



Figura 16 — Fluxo da arquitetura AGATT reproduzida para uma entrada de 30 ciclos e 14 sensores.

Entrada
Janela temporal do FD0O1
30 ciclos x 14 sensores
X e R30>< 14

y
Conv1D depthwise
kernel = 7; grupos = 14
extragdo local por sensor
saida: R30%14

Canal espacial K \’ Canal temporal

Atencio ;spacial Atengﬁ(; temporal
pondera a importéncia dos sensores pondera a importéncia dos ciclos
em cada ciclo da janela dentro da janela
GAT espacial GAT temporal
nés = instantes de tempo

'

Representacao espacial

relaces entre sensores
R30x14

!

Representacao temporal

relacdes entre ciclos
R30x14

/
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
! 2
: nos = sensores
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
\

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
aprende relagdes sensor—sensor ! | aprende relagdes ciclo—ciclo
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
, .

Concatenacio espaco-temporal

———— | representagdo espacial + representagdo temporal +———
R30x14 | R30x14 _ R30x28

Y
Codificacio posicional
insere informac@o da ordem dos ciclos
saida: R30x28

Y
Blocos Transformer
6 codificadores + 6 decodificadores
7 cabegas de atencdo
modelagem de dependéncias de longo alcance

y
Selecdo do ultimo passo temporal
representa o estado mais recente da janela
saida: R'*?8

Camadas finais
Flatten — Dense(28) — Dense(1)

A
Saida
RUL previsto
yeR

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).



69

ciclo e cada coluna contém a evolu¢do de um sensor.

4.8.2 Camada convolucional depthwise

A primeira camada aplica uma convolug¢do unidimensional separadamente em cada sensor,
com 14 grupos. Antes de combinar sensores, ela procura padrdes locais em cada canal, como
picos, oscilagdes e alteragdes de inclinagdo. Para um canal ¢, a operacdo pode ser representada
pela Equacdo 19 (Sifre, 2014), (Chollet, 2017) e (Zeng, Wu e Cheng, 2023):

K—-1

Ht7c = (p be+ Z Wc7kthk7c . (19)
k=0

Na Equagdo 19, X;_; . sdo as observagdes do sensor ¢ cobertas pelo filtro no entorno do
instante 7; w, x s30 0s pesos exclusivos desse canal; K € o tamanho do kernel; b. € o viés; ¢ €
a ativagdo; e H; . € a caracteristica local produzida. O uso de padding preserva o comprimento
temporal da sequéncia. A diferenga para uma convolugdo convencional é que, nesta etapa, o
filtro de um sensor nao € aplicado aos demais canais.

A separacdo ¢é util porque temperatura, pressao, rotacao e fluxo possuem significados
e escalas diferentes. O modelo primeiro identifica como cada sinal se comporta localmente
e somente depois aprende relacdes entre sensores. A quantidade de parametros da camada é

calculada pela Equacgao 20 (Zeng, Wu e Cheng, 2023):

Cin
Ng=F <KE+1). (20)

Na Equacdo 20, Ny € a quantidade de parametros; F' € o numero de filtros; K € o tamanho
do kernel; Ci, € a quantidade de canais de entrada; G é a quantidade de grupos; e o termo 1
representa um viés por filtro. Com F = 14, K =7 e Cj, = G = 14, cada filtro observa um tinico

canal e a camada possui 112 pardmetros.

4.8.3 Canal espacial

O canal espacial busca responder a seguinte pergunta: quais sensores sa0 mais importantes
e como eles se relacionam entre si? Para isso, a matriz de caracteristicas convolucionais passa
primeiro por um mecanismo de atencao espacial. Essa atencdo atribui pesos aos sensores em
cada instante de tempo, permitindo que a rede enfatize canais mais informativos para a previsao
do RUL.

Em seguida, aplica-se uma GAT espacial. Nesse caminho, os sensores sdo tratados como
nos de um grafo. As arestas representam possiveis relagdes entre sensores. Como a estrutura
fisica exata de dependéncia entre os sensores ndo € imposta manualmente, a GAT aprende pesos
de atencdo que indicam quais relacdes sensor—sensor sao mais relevantes. O resultado é uma

matriz de caracteristicas espaciais de dimensio (30, 14).
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Essa etapa é importante porque a degradacdo de um sistema mecanico geralmente
nao aparece isoladamente em uma varidavel. Ela pode surgir como mudanga de relagdo entre

temperatura, pressao, rotacao e vazao. O canal espacial permite capturar esse tipo de dependéncia.

4.8.4 Canal temporal

O canal temporal busca responder a outra pergunta: quais ciclos dentro da janela sdao
mais relevantes para estimar o RUL? Nem todos os 30 ciclos carregam a mesma informacao.
Alguns podem representar comportamento estdvel, outros podem conter indicios de mudanga de
regime, e outros podem estar mais proximos de uma fase de degradacio acelerada.

Primeiro, o mecanismo de aten¢do temporal atribui pesos aos passos temporais. Depois,
a GAT temporal trata os ciclos como nés de um grafo, aprendendo relagdes entre instantes da
janela. A saida também possui dimensdo (30, 14), mas agora representa caracteristicas temporais
extraidas da sequéncia.

Esse caminho complementa o canal espacial. Enquanto o canal espacial observa relacdes
entre sensores, o canal temporal observa relagdes entre ciclos. A separacdo em dois canais evita

misturar prematuramente essas duas fontes de informacao.

4.8.5 Concatenacao espaco-temporal

As saidas espacial e temporal, ambas com dimenséo (30, 14), sdo reunidas pela concate-
nacdo da Equacao 21 (Zeng, Wu e Cheng, 2023):

7, =7;P|| 2™ e R30*28, (21)

Na Equacio 21, Z;*P contém as 14 caracteristicas produzidas pelo canal espacial; Z,temlD

contém as 14 caracteristicas do canal temporal; e || representa concatenagio na dimensao de
atributos. Cada um dos 30 ciclos passa, assim, a reunir 28 caracteristicas: metade derivada das

relacdes entre sensores e metade das relacdes entre instantes.

4.8.6 Codificacao posicional

Como o Transformer ndo possui recorréncia, ele ndo reconhece naturalmente a ordem
dos elementos da sequéncia. Por isso, aplica-se uma codificagdo posicional a matriz concatenada.
Essa codificacdo informa ao modelo a posicdo de cada ciclo dentro da janela.

Sem codificacdo posicional, o Transformer poderia saber quais padrdes existem na janela,
mas ndo em que ordem eles aparecem. Em RUL, a ordem € fundamental: uma elevacdo gradual
de temperatura, por exemplo, tem significado diferente de uma sequéncia em que a temperatura

sobe e depois retorna ao padrdo normal.
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4.8.7 Blocos Transformer

Ap6s a codifica¢do posicional, a sequéncia (30,28) é processada por seis blocos codifi-
cadores e seis decodificadores, com sete cabecas de atengdo. Como Dy,oqe1 = 28, cada cabeca
opera em um subespaco de dimensdo Dpe,q = 28/7 = 4.

A atencdo multi-cabecas permite que o modelo observe diferentes tipos de relacio
simultaneamente. Uma cabeca pode se concentrar em tendéncias lentas, outra em transigoes
abruptas, outra em relagdes especificas entre ciclos e outra em padrdes globais da janela. A
presenca de multiplas cabecas aumenta a capacidade de representar relacdes complementares.

Ap6s os blocos Transformer, seleciona-se o dltimo passo temporal da sequéncia. Essa
decisdo € coerente com a formulacdo da tarefa: o RUL previsto corresponde ao estado no ciclo
final da janela, depois de o modelo ter processado todo o contexto anterior. A transformagao

final € sintetizada pela Equacdo 22 (Zeng, Wu e Cheng, 2023):

~ L
yi=8 (Zﬁu?ﬁmo; 9g) : (22)
Na Equacgdo 22, Zt(ﬂtimo € R? ¢ a representagio do tltimo passo apés o tltimo bloco

Transformer; g(-) representa as camadas finais de regressio; 6, sao seus pardmetros; e y; é 0
RUL previsto. A operagdo produz um tnico valor porque o problema é de regressao escalar, e

nao de classificacdo.

4.9 RESUMO DA ARQUITETURA REPRODUZIDA

A Tabela 10 resume o fluxo da arquitetura reproduzida.

Tabela 10 — Fluxo da arquitetura AGATT reproduzida.

Etapa Dimensao principal Funcao

Entrada (30,14) Janela com 30 ciclos e 14 sensores ativos

Conv1D depthwise (30,14) Extrair padrdes locais em cada sensor se-
paradamente

Atencio espacial (30,14) Ponderar a importancia dos sensores

GAT espacial (30,14) Capturar relagdes sensor—sensor

Atencdo temporal (30,14) Ponderar a importancia dos ciclos

GAT temporal (30,14) Capturar relagdes tempo—tempo

Concatenagdo (30,28) Combinar informacao espacial e temporal

Codificagdo posicional (30,28) Inserir informag@o de ordem temporal

Transformer (30,28) Modelar dependéncias de longo alcance

Sele¢do do ultimo passo (1,28) Representar o estado atual da janela

Camadas densas 28 — 1 Produzir a estimativa final de RUL

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com base em Zeng, Wu e Cheng (2023).

O total de parametros treindveis da implementacdo foi de aproximadamente 144.111,
coerente com o porte esperado para uma arquitetura hibrida com convolucao, atencao, GAT e

Transformer.
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4.10 HIPERPARAMETROS E DECISOES DE TREINAMENTO

A Tabela 11 apresenta os principais hiperparametros utilizados na reproducao.

Tabela 11 — Hiperparametros e configuracao de treinamento do AGATT na C-MAPSS FD0O1.

Parametro Valor

Subdataset FDO0O01

Sensores utilizados 14

Sensores removidos s1, s5, 56, 510, s16, s18 e 519
Tamanho da janela 30 ciclos

Formato da entrada (30,14)

Normalizagio Min-max em [0, 1]

cap_RUL 125 ciclos

Batch size 256

Taxa de aprendizado inicial 1 x 1073

Otimizador Adam

clipnorm 1,0

Dropout 0,2

Cabecas de atengao 7

Blocos Transformer 6 codificadores + 6 decodificadores
Ambiente Google Colab Pro, GPU NVIDIA A100 40 GB

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O tamanho de janela igual a 30 ciclos foi mantido por ser compativel com o artigo-base
e por representar um equilibrio entre contexto temporal e custo computacional. Janelas muito
curtas podem ndo conter sinais suficientes de degradacdo; janelas muito longas aumentam custo,
redundancia e risco de incluir trechos pouco informativos.

O batch size = 256 permitiu boa utilizagdo da GPU A100 sem saturagdo de memoria.
Lotes maiores reduzem a variancia do gradiente, mas podem dificultar a generalizagdo; lotes me-
nores aumentam ruido de treinamento. O valor 256 apresentou bom equilibrio entre estabilidade
e desempenho.

A taxa de aprendizado inicial 1 x 10~ foi adotada com o otimizador Adam. Como arquite-
turas com aten¢do podem ser sensiveis a atualizacdes muito grandes, foi utilizado clipnorm=1,0
para limitar a norma dos gradientes e reduzir instabilidades. O dropout=0,2 desativa aleato-
riamente 20% das ativacdes durante o treinamento, reduzindo coadaptagdo e sobreajuste; na
inferéncia, todas as unidades permanecem ativas com o escalonamento aprendido.

Também foram utilizados mecanismos de controle de treinamento. O mecanismo Reduce
LR on Plateau reduz a taxa de aprendizado quando a perda de validacdo estaciona, permitindo
refinamento progressivo. O EarlyStopping interrompe o treinamento quando niao hd ganho
relevante na validacdo, restaurando os melhores pesos encontrados. Esses mecanismos evitam

treinamento excessivo e reduzem o risco de sobreajuste.
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4.11 METRICAS DE AVALIACAO

A métrica principal foi o RMSE, definido pela Equacado 23 (Saxena et al., 2008a; Zeng,
Wu e Cheng, 2023):

RMSE = (yi — 902 (23)

S| =

i=1

Na Equacao 23, n € a quantidade de amostras; i € o indice; y; € o RUL real; e y; € o RUL
previsto. O RMSE eleva os erros ao quadrado antes de calcular a média; por isso, erros grandes
exercem influéncia maior que erros pequenos.

Também foram calculados MAE, MAPE, MSE, R? e Score NASA. O Score NASA §é

assimétrico e utiliza o erro assinado d; = J; — y;, conforme a Equagao 24 (Saxena et al., 2008):

. exp(—d;/13)—1, d; <0, G z”:Si. 4)
exp(d;/10)—1, d;>0. i=1

Na Equacio 24, s; € a penalizagdo da amostra 7, S € o Score total e d; € positivo quando o

modelo superestima o RUL. O denominador 10 faz a penalizacdo crescer mais rapidamente na

superestimacdo do que na subestimacgdo, cujo denominador € 13. Em termos operacionais, prever

vida maior que a real pode postergar uma intervengao; prever vida menor tende a antecipa-la.

Quanto menor o Score, melhor o desempenho.

4.12 RESULTADOS DA REPRODUCAO

A Tabela 12 apresenta os resultados da melhor execu¢do do AGATT reproduzido na
FDOO1.

Tabela 12 — Métricas da melhor execu¢do do AGATT na C-MAPSS FDO0O1.

Métrica Valor

RMSE 13,88
MAE 10,19
MAPE  18,45%
MSE 192,56
R? 0,8885
Score 275,56

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O RMSE de 13,88 ciclos indica que o erro médio quadratico da previsdo ficou em torno
de 14 ciclos. O MAE de 10,19 ciclos, menor que o RMSE, sugere que a maior parte dos erros é

moderada, mas que alguns erros maiores elevam a média quadratica. O R* = 0,8885 indica que
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o modelo explicou aproximadamente 88,85% da variabilidade do RUL no conjunto de teste, o
que representa bom ajuste global.

A Figura 17 mostra as curvas de perda durante treinamento e validacdo. A convergéncia
estdvel indica que o modelo conseguiu reduzir o erro sem apresentar sobreajuste evidente nas

curvas observadas.

Figura 17 — Curvas de perda no treinamento e validacdo do AGATT reproduzido.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A Figura 18 compara o RUL real e o RUL previsto no conjunto de teste. Pontos proximos
a diagonal indicam boa aderéncia entre previsao e valor real. Erros positivos, em que o modelo
prevé RUL maior do que o real, sdo particularmente importantes porque representam uma
situagdo operacionalmente mais arriscada: o modelo indicaria que ainda hd mais vida qtil
disponivel quando, na realidade, a falha estd mais proxima.

A Figura 19 apresenta a distribuicao dos erros. A concentracdo proxima de zero indica
que o modelo produziu previsdes coerentes para a maior parte dos motores. A assimetria da
andlise é relevante porque, em manutencao preditiva, errar para menos € errar para mais nao tém
0 mesmo impacto: subestimar o RUL pode antecipar uma intervencdo, enquanto superestimar o

RUL pode atrasar uma manuten¢ao necessaria.
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Figura 18 — Comparagao entre RUL real e RUL previsto no conjunto de teste. Superestimagdes do RUL
sdo destacadas por sua relevancia operacional.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 19 — Distribui¢@o dos erros de previsdo do AGATT reproduzido. A concentragdo proxima de zero
sugere boa aderéncia geral.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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4.13 ANALISE DE REPRODUTIBILIDADE

Além da execucdo principal, foi realizada uma anélise com 30 execug¢des independen-
tes para avaliar a estabilidade do treinamento. Esse procedimento € importante porque redes
profundas possuem componentes estocdsticos, como inicializacdo dos pesos, embaralhamento
dos lotes, divisao de validacdo e dindmica de otimizacdo. Assim, uma tnica execu¢do pode nao
representar adequadamente o comportamento tipico da arquitetura.

A Figura 20 apresenta a distribuicdo do RMSE nas 30 execug¢des independentes.

Figura 20 — Distribuicdo do RMSE em 30 execucdes independentes no modo de inicializagdo avaliado.
As linhas verticais indicam a média de 15,99 ciclos e os limites de um desvio-padrio: 14,60 e
17,38 ciclos.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A andlise das 30 execucdes resultou em RMSE médio de 15,99 + 1,39 ciclos. O melhor
resultado observado foi RMSE = 13,88, utilizado como referéncia de desempenho da melhor exe-
cucdo. A diferenca entre a melhor execucdo e a média das execucdes evidencia a sensibilidade do
treinamento a fatores estocdsticos, como inicializagao dos pesos, ordenacdo dos lotes, dindmica
de otimizacdo, selecdo do melhor ponto de parada e possiveis pequenas variacdes numéricas do
ambiente computacional.

Essa variagdo € esperada em modelos profundos, especialmente em arquiteturas com
mecanismos de aten¢do, grafos e funcdo de perda assimétrica. Em termos cientificos, ela reforca
que a comparacao entre modelos de RUL deve considerar ndo apenas o menor RMSE obtido em
uma execug¢do, mas também a estabilidade do método ao longo de multiplas sementes.

Essa constatacdo € particularmente relevante para a literatura da FD0O1, na qual diferen-
cas pequenas de RMSE sdo frequentemente interpretadas como avango de estado da arte. Quando

varios modelos ocupam uma faixa estreita de desempenho, a variabilidade entre execugdes
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pode ser da mesma ordem de grandeza das diferencas reportadas entre arquiteturas. Portanto, a
avaliagdo por multiplas execucdes € mais informativa do que a apresentacdo de um tnico valor

pontual.

4.14 COMPARACAO COM O ARTIGO ORIGINAL

Zeng, Wu e Cheng (2023) reportam RMSE de 11,45 ciclos na FDOO1. A melhor execucio
alcancou RMSE de 13,88 ciclos, enquanto a média das 30 execucdes independentes foi 15,99 +
1,39 ciclos. Embora a reprodugdo nao tenha recuperado numericamente o valor reportado no
artigo-base, os resultados demonstram que a arquitetura foi capaz de aprender padrdes relevantes
de degradacdo e alcangar desempenho competitivo na FD0OO1.

A diferenca numérica pode decorrer de multiplos fatores: inicializagdo aleatdria, versoes
de bibliotecas, detalhes de implementacdo das camadas de aten¢do e GAT, critério de parada,
composicdo da validacdo, fungdo de perda, selecdo de checkpoint e pequenas diferengas no pré-
processamento. Em modelos profundos, especialmente arquiteturas com atenc¢ao e grafos, esses
detalhes podem alterar o resultado final mesmo quando a estrutura geral da rede € preservada.

Portanto, a conclusdo principal ndo é que o AGATT original esteja incorreto, mas que sua
reproducdo exata exige controle rigoroso de detalhes que nem sempre sdo completamente especi-
ficados em artigos. Essa observacao reforca uma contribui¢cdo metodoldgica da dissertacdo: em
problemas de RUL, principalmente quando os resultados sdo usados como base para transferéncia

de aprendizado, a reprodutibilidade deve ser tratada como parte central da avaliacdo.

4.15 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos indicam que o AGATT reproduzido conseguiu aprender uma
relacdo consistente entre padroes multivariados de sensores e RUL no FDOO1. O bom valor de
R? sugere que a rede capturou parte substancial da variabilidade do alvo. O RMSE e 0o MAE
indicam erro médio compativel com a literatura, ainda que superior ao valor pontual reportado
no artigo original.

Do ponto de vista arquitetural, o resultado confirma a utilidade de combinar trés niveis de
representacdo. A convolucdo depthwise extrai padrdes locais de cada sensor. Os canais espacial
e temporal separam dois tipos de dependéncia: relacdes entre sensores e relagdes entre ciclos. O
Transformer, por fim, integra essas informag¢des e modela dependéncias de longo alcance dentro
da janela.

Essa estrutura é adequada para posterior adaptacdo ao contexto das bombas B-0302. Em
bombas industriais, assim como em furbofans, a degradacao pode se manifestar por padroes
temporais e por relacdes entre sensores. A diferenca € que os sensores, modos de falha e regimes
operacionais nao sdo os mesmos. Por isso, 0 AGATT ndo € transferido como solu¢do pronta, mas

como uma arquitetura de referéncia capaz de representar degradacido em séries multivariadas.
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4.16 SINTESE DO CAPITULO

Este capitulo apresentou a base C-MAPSS, justificou a escolha do FD0O1, detalhou o
pré-processamento dos dados, explicou a arquitetura AGATT reproduzida e discutiu os resultados
obtidos. A base C-MAPSS foi utilizada por ser publica, padronizada, amplamente aceita na
literatura e adequada para treinamento inicial de modelos de RUL. O FDOO1 foi escolhido por
oferecer um cendrio controlado, com uma condi¢do operacional e um modo de falha, facilitando
a reproducao e interpretacdo dos resultados.

A reproducdo do AGATT utilizou 14 sensores, janela temporal de 30 ciclos, normaliza-
¢d0 min—max e cap_RUL = 125. A arquitetura reproduzida combinou convolu¢do depthwise,
atenc¢do espacial, GAT espacial, atencdo temporal, GAT temporal, concatenag@o espaco-temporal,
codificacdo posicional e blocos Transformer. O melhor resultado obtido foi RMSE de 13,88
ciclos e R? = 0,8885, enquanto a andlise de 30 execugdes independentes resultou em RMSE =
15,99 £1,39.

Mais importante do que o valor isolado de RMSE, a reprodu¢@o mostrou que a arquitetura
AGATT ¢ capaz de representar padroes de degradacdo em séries temporais multivariadas no
FDOO1. Esse experimento, conduzido com janela de 30 ciclos, serviu como etapa de bench-
marking, anélise de reprodutibilidade e compreensdo dos componentes da arquitetura. Para
a transferéncia de aprendizado ao dominio industrial, foi posteriormente treinada uma nova
instancia do AGATT com janela efetiva de 35 pontos e configuracido prépria para utilizagao
como backbone. Essa versao, seus parametros de treinamento e sua forma de utilizacdo com os

sensores das bombas B-0302 siao detalhados no Capitulo 5.
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S TRANSFER LEARNING PARA B-0302

Este capitulo descreve a adaptagdo do AGATT pré-treinado no subconjunto FD0OO1 da
C-MAPSS ao dominio industrial do conjunto B-0302. Como os dominios diferem quanto a
natureza dos equipamentos, aos sensores, a quantidade de trajetorias e aos mecanismos de falha,
a transferéncia exigiu organizar as séries industriais, harmonizar os canais de entrada e treinar
uma nova cabeca de regressao sobre o backbone congelado.

As Bombas B-0302A, B-0302B, B-0302C e B-0302D foram inicialmente avaliadas sob
0 mesmo protocolo. O aprofundamento concentrou-se na B-0302D porque ela reuniu maior
riqueza sensorial, eventos mais compativeis com degradacao progressiva e melhor desempenho
exploratorio. Apds essa delimitagdo, o capitulo apresenta o protocolo de validacdo, o backbone,
a projecao fisico-estatistica, as andlises de sensibilidade, o resultado principal, as linhas de base

e a calibragdo operacional.

5.1 CARACTERIZACAO DO DOMINIO INDUSTRIAL DE DESTINO

A etapa de transferéncia de aprendizado foi estruturada inicialmente para as quatro
bombas do conjunto B-0302: A, B, C e D. Essa escolha preserva a coeréncia com a andlise de
Engenharia de Confiabilidade apresentada no Capitulo 3, na qual se observou que as unidades
possuem historicos de falha, modos de ocorréncia e graus de previsibilidade distintos.

As bombas operam em paralelo e em regime de rodizio. Embora possuam horimetros, nao
foi possivel obter, para todo o periodo estudado, uma série histdrica continua e temporalmente
sincronizada de horas de funcionamento por bomba que pudesse ser correlacionada de modo
seguro as leituras dos sensores e as datas das falhas. Por isso, adotaram-se dias de calenddrio como
escala comum. Essa escolha permite alinhar observagdes e eventos, mas nao mede diretamente a
exposi¢do operacional: duas bombas com o mesmo intervalo de calendédrio podem ter acumulado
horas de funcionamento diferentes.

A compatibilidade entre o mecanismo de falha e 0 dominio de origem também condi-
ciona a transferéncia. Existem técnicas especificas para diagndstico e prognoéstico de falhas
elétricas quando sdo monitoradas grandezas adequadas, como corrente por fase, tensdo, isola-
mento, harmonicos, partidas e atuacdes de protecdo (Nandi, Toliyat e Li, 2005). A limitacao
observada nesta dissertacao ndo implica que falhas elétricas sejam imprevisiveis. O FDO0O1
representa trajetérias de degradacdo progressiva, e o AGATT pré-treinado tende, portanto, a
transferir melhor quando a falha industrial também produz uma evolugdo gradual observavel
nos sensores disponiveis. Eventos de comando, prote¢do, comunicacao ou instrumentacao sem
trajetéria compativel exigiriam sensores, roétulos ou modelos especificamente direcionados a

esses mecanismos.



80

Figura 21 — Linha do tempo das falhas registradas para as bombas A, B, C e D do conjunto B-0302. Os
marcadores indicam as datas de falha e os respectivos tempos até a falha, em dias. A base foi
observada até dezembro de 2025, sem registro de novas falhas em 2025.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com apoio de inteligéncia artificial generativa e prompt do autor.

5.1.1 Histérico de falhas e construcio das séries

A primeira etapa consistiu em organizar o histdrico de falhas das bombas A, B, C e D.
Para cada evento de falha conhecido, foi construida uma série temporal retrospectiva, composta
pelos dados de sensores disponiveis antes da data do evento. O RUL foi calculado como a
distancia, em dias, entre cada observagdo da série e a respectiva data de falha. Dessa forma,
quanto mais proximo o ponto estd da data de falha, menor é seu RUL.

A Figura 21 apresenta a linha do tempo das falhas consideradas para cada bomba.
Os marcadores indicam as datas de falha e os respectivos TTFs. Observa-se que as bombas
possuem quantidades diferentes de eventos e intervalos de TTF bastante heterogéneos. A base
foi observada até dezembro de 2025 e nao houve registro de novas falhas em 2025.

A leitura da Figura 21 € relevante por trés razdes. Primeiro, ela mostra que o conjunto
industrial é pequeno do ponto de vista de aprendizado supervisionado, pois cada bomba possui
poucas trajetorias completas até a falha. Segundo, ela evidencia que os TTFs nao seguem um
padrao homogéneo entre as bombas. Terceiro, ela permite observar se hd indicios de encurtamento
progressivo dos intervalos entre falhas, o que pode sugerir um processo de degradacdo acumulada.

Na Bomba A, os TTFs observados foram 294, 364 e 679 dias. Esses valores nao indicam
encurtamento progressivo do tempo entre falhas. Além disso, os registros associados aos eventos
sdo heterogéneos, envolvendo elétrica, vedagdo e motor. Na Bomba B, os TTFs foram 133, 56,
385, 238, 49 e 63 dias. Embora haja maior quantidade de eventos, a natureza predominante

das ocorréncias estd associada a falhas elétricas, comando, controle e disjuntor, o que reduz a
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expectativa de que os sensores de processo capturem uma trajetéria gradual de degradagdo. Na
Bomba C, os TTFs foram 630, 77, 385 e 252 dias, com eventos mistos envolvendo vibragdo,
motor, alimentacgdo elétrica, instrumentacdo e comunicagao. J4 a Bomba D apresentou TTFs
de 665, 420 e 49 dias, com problemas recorrentes de vedacdo, selo mecanico e gotejamento,
formando a sequéncia mais compativel com degradacdo progressiva entre as quatro bombas.
Essa heterogeneidade motivou a adocdo de uma validacao por série de falha, em vez de
uma divisdo aleatdria simples dos pontos. Em problemas de RUL, pontos vizinhos de uma mesma
trajetdria temporal sdo fortemente correlacionados. Uma divisdo aleatdria poderia colocar pontos
muito proximos da mesma falha simultaneamente no treino e no teste, gerando uma avaliacao
artificialmente otimista. Por isso, o protocolo foi estruturado para avaliar a capacidade do modelo
em generalizar para pontos ocultados dentro das séries de falha, preservando a interpretagao

temporal do problema.

5.1.2 Protocolo de validacao por série de falha e pontos ocultados

O protocolo de avaliacdo foi desenhado para simular uma situagdo operacional em que
o modelo recebe medi¢des parciais de uma bomba e precisa estimar quanto tempo falta até a
falha, sem acesso a informacao futura. Para isso, cada falha conhecida foi tratada como uma
série independente. A partir de uma data de falha, construiu-se a trajetéria retrospectiva dos
sensores e calculou-se o RUL de cada ponto da série.

Em seguida, foram selecionados pontos ocultados no final de cada série de falha, dentro
de um intervalo de RUL de interesse. No protocolo principal, esse intervalo foi de 5 a 60 dias.
Isso significa que o teste nao foi feito em qualquer ponto da trajetéria, mas em pontos proximos
o suficiente da falha para terem relevancia operacional e, a0 mesmo tempo, distantes o suficiente
para representar uma previsao antecipada. O limite superior de 60 dias define o horizonte méximo
de interesse nesta aplica¢do, enquanto o limite inferior de 5 dias evita concentrar a avaliacdo em
pontos de falha praticamente iminente.

O termo “ocultar pontos” significa que esses pontos sdo retirados do processo de trei-
namento e reservados para avaliagdo. O modelo € treinado sem acesso a esses exemplos e,
posteriormente, deve prever o RUL correspondente a eles. Essa estratégia € mais adequada do
que avaliar o modelo em todos os pontos da série, pois reproduz o problema real de progndstico:
no momento da previsdo, o futuro ainda nao é conhecido.

Além da ocultacdo dos pontos, foi adotado um rodizio por série de falha. Em cada rodada
de validacdo, uma série de falha é separada para teste e ndo participa do treinamento. As demais
séries sdo usadas para treinar a nova cabeca de regressao sobre as caracteristicas produzidas
pelo backbone congelado. Na rodada seguinte, outra série € separada para teste, € 0 processo se
repete. Esse procedimento reduz o risco de vazamento temporal entre treino e teste, pois evita
que a prépria trajetoria avaliada contribua para o ajuste das camadas treindveis, para os limites
de normalizacdo ou para as distribuicdes usadas na projecao sensorial.

Esse desenho experimental € particularmente importante porque a quantidade de falhas
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industriais é pequena. Se pontos de uma mesma trajetdria fossem misturados livremente entre
treino e teste, 0 modelo poderia aprender padrdes especificos daquela falha e produzir uma
estimativa excessivamente otimista. Com o rodizio por série, a avaliacdo torna-se mais exigente:
o modelo precisa aplicar a série separada o que aprendeu nas demais trajetorias.

Também foi testada uma estratégia adicional de ponderacao temporal entre séries, na
qual séries de falha temporalmente mais proximas entre si recebiam maior peso no treinamento.
A hipétese era que falhas mais préximas no tempo poderiam refletir condi¢cdes operacionais,
ambientais ou de manutencdo mais semelhantes, favorecendo a transferéncia interna entre
séries. Entretanto, essa penalizacdo/ponderacdo temporal nao produziu melhoria consistente nos
resultados. Por isso, ela nao foi mantida na configuracao principal. Esse resultado é relevante
porque indica que a proximidade cronoldgica entre eventos, isoladamente, ndo foi suficiente para
melhorar a capacidade preditiva; a natureza fisica da falha e a riqueza dos sensores mostraram-se
mais determinantes.

Ressalta-se que os pontos de teste utilizados neste protocolo ndo correspondem a falhas
independentes adicionais. Eles sdo obtidos a partir das séries temporais associadas as falhas reais
disponiveis no histérico de manuten¢do. Para cada série de falha, sdo ocultados diferentes pontos
temporais antes da data do evento, simulando situagdes retrospectivas nas quais o modelo deve
estimar a Vida Util Remanescente sem observar diretamente a falha futura. Assim, quando se
reporta um conjunto de 30 pontos de avaliagdo, trata-se de 30 pontos de ocultamento temporal
derivados das trajetérias de falha existentes, e ndo de 30 eventos de falha estatisticamente
independentes. Essa distin¢do é importante para a interpretagdo das métricas, que devem ser
entendidas como evidéncia retrospectiva de aderéncia do modelo as trajetdrias observadas, e ndo

como validagao populacional ampla do comportamento de todas as bombas.

5.1.3 Sintese comparativa das bombas A, B, C e D

A sintese técnico-operacional a seguir relaciona quatro dimensdes que influenciam
diretamente a viabilidade do transfer learning: quantidade de eventos, padrao dos TTFs, natureza
predominante das falhas e expectativa de previsibilidade por sensores. Embora todas as bombas
tenham sido consideradas na andlise inicial, a Bomba D apresentou a combinacao mais favordvel
de histérico de falhas, coeréncia fisica e observabilidade da degradacao.

A Bomba A apresenta poucos eventos, TTFs relativamente longos e registros heteroge-
neos. Como os eventos envolvem naturezas diferentes, incluindo elétrica, vedacdo e motor, o
modelo ndo encontra uma assinatura sensorial Unica e recorrente que possa ser associada ao
encurtamento do RUL. Isso ndo significa que a Bomba A ndo possua risco operacional, mas sim
que seu histdrico disponivel nao favorece a modelagem supervisionada de RUL pelo protocolo
proposto.

A Bomba B apresenta mais eventos, o que inicialmente poderia sugerir maior potencial
para aprendizado. Entretanto, quantidade de falhas ndo € suficiente para caracterizar previsi-

bilidade. A predominancia de falhas elétricas, de comando, controle e disjuntor indica com-
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portamento mais abrupto e irregular. Nesses casos, o equipamento pode operar com sinais
aparentemente normais até a ocorréncia de um evento de prote¢do, comando ou alimentacao.
Assim, mesmo com mais exemplos, a relac@o entre trajetoria sensorial e RUL tende a ser menos
estdvel.

A Bomba C representa um caso intermedidrio. A triagem por hordarios indicou algum
sinal de previsibilidade, especialmente quando se observa a reducao de RMSE e Score NASA
em relacdo as Bombas A e B. Entretanto, os eventos permanecem mistos, envolvendo vibragao,
motor, alimentagdo elétrica, instrumentacdo e comunica¢do. Essa mistura dificulta a defesa de um
mecanismo dominante de degradagdo progressiva. Por esse motivo, a Bomba C foi considerada
promissora em relacdo as Bombas A e B, mas ainda insuficiente para o aprofundamento principal
deste capitulo.

A Bomba D, por sua vez, reuniu a melhor combinacdo de condi¢des. Seus TTFs decres-
centes, de 665 para 420 e depois 49 dias, sugerem encurtamento progressivo dos intervalos entre
falhas. Os registros recorrentes de vedacdo, selo mecanico e gotejamento sdo fisicamente mais
compativeis com degradacdo acumulada do que falhas abruptas de comando ou prote¢do elétrica.
Além disso, a Bomba D possui maior riqueza sensorial, com sensores adicionais de pressao e
temperatura. Assim, ela apresentou o cendrio mais favordvel para testar se 0 AGATT pré-treinado
no FDOO1 poderia ser adaptado com sucesso ao dominio industrial.

Portanto, embora as quatro bombas tenham sido submetidas a tentativas de transferéncia
de aprendizado, apenas a Bomba D apresentou desempenho e coeréncia fisica suficientes para
justificar o detalhamento completo das escolhas metodoldgicas. Essa delimitagcdo € importante
para a interpretacdo da dissertacao: o objetivo nao € afirmar que o modelo funciona igualmente
para qualquer bomba, mas demonstrar que a transferéncia é vidvel quando existe compatibilidade

minima entre mecanismo de falha, sensoriamento disponivel e estrutura temporal dos dados.

5.1.4 Sensores disponiveis por bomba

Além do histérico de falhas, foi necessario levantar os sensores disponiveis em cada
bomba. Essa etapa € essencial porque a transferéncia de aprendizado depende da qualidade, da
diversidade e da continuidade das varidveis monitoradas. No conjunto analisado, as bombas A,
B e C possuem essencialmente o mesmo conjunto basico de sensores, composto por varidveis
elétricas, de processo e de condi¢cdo mecanica. A Bomba D, entretanto, apresenta maior riqueza
sensorial, incluindo sensores adicionais de pressdo e temperatura.

A Figura 22 resume a distribui¢c@o dos sensores por bomba e por familia. Todas as bombas
possuem medi¢des de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente elétrica, pressao diferencial e
vibracdo principal. A Bomba D dispde ainda de varidveis adicionais de pressdo e temperatura,
o que amplia a capacidade de observar diferentes aspectos do processo fisico associado a
degradacdo.

A Figura 22 complementa a andlise de falhas ao mostrar a capacidade de observagdo

disponivel para cada equipamento. Em modelos de RUL, sensores ndo sdo apenas variaveis
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Figura 22 — Sensores disponiveis por bomba e por familia no conjunto B-0302. As bombas A, Be C
compartilham o mesmo conjunto basico de sensores, enquanto a Bomba D apresenta sensores
adicionais de pressdo e temperatura.

Sensores disponiveis por bomba e familia
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com apoio de inteligéncia artificial generativa e prompt do autor.

explicativas genéricas; eles sdo a forma pela qual o processo fisico de degradacdo se torna
observavel. Uma falha mecanica progressiva pode ser parcialmente percebida por mudancas em
vibracdo, temperatura, pressdo ou corrente. Porém, se o conjunto de sensores for reduzido ou se
a falha ocorrer em um subsistema pouco monitorado, a trajetdria de degradacao pode nao estar
suficientemente representada nos dados.

Nesse sentido, a Bomba D apresenta vantagem metodolégica. A presenca de sensores
adicionais de pressdo e temperatura permite representar melhor variagdes hidrdulicas e térmicas
associadas a problemas de vedagdo, selo mecanico e gotejamento. Esses fendmenos podem
alterar condi¢des de succao, descarga, diferencial de pressdo, esforco do conjunto e aquecimento
localizado. Assim, a riqueza sensorial da Bomba D aumenta a probabilidade de que o modelo

encontre padrdes temporais associados a aproximagdo da falha.

5.1.5 Analise exploratdria dos sensores industriais da Bomba D

Antes da aplicagdo do pipeline de transferéncia de aprendizado, foi realizada uma andlise
exploratdria dos sensores industriais da Bomba D. O objetivo dessa etapa ndo foi produzir

um modelo preditivo, mas verificar se os sinais disponiveis apresentavam relagcdes fisicas e
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estatisticas minimamente coerentes com o problema de RUL. Essa andlise é relevante porque,
em dados industriais reais, a simples existéncia de sensores ndo garante que eles contenham
informacao util sobre a aproximacao da falha.

Foram avaliadas duas perspectivas complementares. Na andlise de correlagdo, foram
mantidos 16 sensores com variabilidade e disponibilidade suficientes no conjunto preprocessado,
buscando identificar relacdes lineares entre variaveis de mesma familia fisica ou de familias ope-
racionalmente relacionadas, como pressao, corrente, vibracao e temperatura. A segunda consistiu
no alinhamento das séries temporais pela data de falha, permitindo observar o comportamento
dos sinais em func¢do dos dias restantes até o evento.

A matriz de correlacdo auxilia a identificar redundancias e complementaridades entre
sensores. Sensores altamente correlacionados podem carregar informacdo semelhante, enquanto
sensores pouco correlacionados podem representar aspectos distintos do estado operacional do
equipamento. Essa andlise também € importante para justificar a etapa posterior de projecao fisico-
estatistica com diversidade condicional, pois a reutilizacdo excessiva de sensores semelhantes
poderia reduzir a diversidade da entrada projetada para o espaco FD0OOI.

A Figura 23 apresenta as correlagcdes entre os sensores disponiveis na B-0302D.

A Figura 23 indica a presenca de blocos de associacdo positiva entre sensores hidrdulicos,
elétricos, térmicos e de vibragdo. Observa-se que varidveis como pressao de descarga, corrente
elétrica, temperaturas de carcacga e temperaturas de mancais apresentam correlagcoes elevadas
entre si. Esse comportamento € fisicamente coerente, pois aumentos de carga hidraulica tendem
a elevar o esforco do conjunto motobomba, refletindo-se em maior demanda elétrica, alteracdes
de pressdo e aumento de temperatura em componentes estruturais € mancais.

Também se observa um bloco térmico relativamente coeso, formado por temperaturas de
carcaga do motor, carcaca da bomba e mancais. Esse agrupamento sugere que parte dos sensores
térmicos compartilha um componente comum associado ao regime operacional e a dissipacdo de
calor do equipamento. Tal achado reforc¢a a pertinéncia de considerar familias fisicas na etapa de
projecdo sensorial, pois sensores de mesma natureza podem carregar informacao redundante,
enquanto sensores de familias diferentes podem contribuir com aspectos complementares do
estado da bomba.

A pressao de succao apresentou comportamento menos associado a parte dos demais
sensores quando comparada a pressdo de descarga, o que é compativel com sua maior dependén-
cia das condi¢Oes hidrdulicas a montante. Ja sensores de vibragdo e temperaturas de mancais
apresentaram correlacdes positivas com varidveis térmicas e hidrdulicas, sugerindo acoplamento
entre regime de operacdo e condi¢do mecanica. Essa relagdo € relevante no contexto da Bomba
D, cujas falhas estio associadas a vedacgdo, selo mecanico e gotejamento, fendmenos que podem
alterar simultaneamente pressao, esforco mecanico, aquecimento e vibragao.

Assim, a matriz de correlacio ndo foi utilizada como critério tnico de selecao de sen-
sores, mas como evidéncia exploratdria de que os sinais da Bomba D possuem estrutura fisica

interpretavel. A presenca de blocos correlacionados também justifica o uso da penalizacdo de
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Figura 23 — Matriz de correlacdo de Pearson entre os 16 sensores da Bomba D que apresentaram
variabilidade e disponibilidade suficientes para a andlise exploratéria. Observam-se blocos de
associag@o entre pressdes, corrente elétrica, temperaturas de carcaga, temperaturas de

mancais e vibragdes, sugerindo acoplamento entre regime hidraulico, esforco eletromecanico
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diversidade na projecao fisico-estatistica: sem esse controle, sensores muito correlacionados
poderiam ser reutilizados excessivamente, reduzindo a diversidade informacional da entrada
projetada para o espaco FDOO1.

Além da correlagio, as séries da Bomba D foram alinhadas em relacdo a data de falha.
Nesse tipo de visualizagdo, o eixo horizontal representa o tempo restante até o evento, de modo
que RUL = 0 corresponde a data da falha. Essa representagdo permite comparar trajetorias
associadas a diferentes eventos em uma mesma escala temporal, evidenciando se h4 alteragdes
progressivas nos sensores a medida que a falha se aproxima.

Para evitar uma visualizacio excessivamente densa, a Figura 24 apresenta sensores sele-
cionados da Bomba D. A selecdo priorizou sensores com variacao observavel na janela analisada
e com relevancia fisica para o problema, incluindo pressao diferencial/filtro, temperatura de
carcaca do motor, pressdo de descarga, pressdo de sucgdo, temperatura da carcaca da bomba
e temperatura do mancal da bomba. Sensores constantes ou sem variabilidade qitil no periodo,
como alguns canais bdsicos do conjunto, foram mantidos no pipeline quando aplicdvel, mas ndo
foram destacados nessa visualizacdo exploratoria.

A Figura 24 complementa a andlise de falhas e sensores ao mostrar a forma das trajetorias
antes do evento. Mesmo quando a degradacao ndo aparece como uma tendéncia perfeitamente
monotdnica em todos os sensores, a visualizacdo permite avaliar a estabilidade dos sinais, a
presenca de regides de maior oscilacio e a diferencga entre séries de falha. Essa anélise reforca
que a Bomba D possui riqueza sensorial e histdrico fisico mais compativeis com a tentativa de
progndstico do que as demais bombas.

Os dados industriais empregados na configuracao principal foram organizados com uma
observagao por sensor e por dia, no horario selecionado pelo protocolo experimental. Para a
B-0302D, adotou-se a extragao as 00:00. Os 20 canais usados nas trés trajetdrias apresentaram
100% de observagdes validas, sem valores sentinela e sem lacunas temporais; portanto, ndo foi

aplicada imputacao, interpolagio ou preenchimento estatistico.

5.1.6 Normalizacao e suavizaciao temporal sem uso de observacoes futuras

Como os canais industriais possuem unidades e amplitudes distintas, eles foram colo-
cados em uma escala comum. Essa etapa € necessdria porque corrente, pressao, vibragao e
temperatura possuem unidades e amplitudes muito diferentes. Sem normaliza¢do, uma varidvel
numericamente maior poderia dominar o treinamento apenas por sua escala, e ndo por conter
mais informacao sobre a degradacao.

Em cada rodada externa de validagao, os limites de normalizac@o foram estimados nas
séries reservadas para treinamento. Para reduzir a influéncia de valores extremos, cada canal
foi inicialmente limitado entre os percentis 1 e 99 calculados no conjunto de treinamento. Em

seguida, aplicou-se a transformacao definida na Equacdo 25 para limitar e normalizar cada canal



Figura 24 — Séries temporais selecionadas da Bomba D alinhadas pela data de falha. O eixo horizontal
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representa os dias até a falha, com RUL = 0 na data do evento, e foi limitado a até 300 dias
antes da falha para padronizacdo visual. As séries possuem comprimentos diferentes; por
exemplo, D-3 possui TTF de 49 dias e aparece apenas no trecho final da janela. Foram
destacados sensores com variacdo observdvel e relevincia fisica para a andlise exploratdria:
pressao diferencial/filtro, carcaca motor 2, pressao de descarga, pressdo de succao,
temperatura da carcaca da bomba e temperatura do mancal da bomba LA.

Bomba D — séries selecionadas alinhadas a falha
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no intervalo [0, 1]:
Yo clip(xs, p1,P99) — Xmin
! Xmax — Xmin + €

Na Equacg@o 25, x; é a observagdo original no instante #; clip(-) limita o valor ao intervalo

(25)

definido pelos percentis p; € pgg, calculados no treinamento; Xi, € Xmax SA0 0S extremos apds
essa limitag¢do; x, é o valor normalizado; e € é uma constante positiva pequena que evita divisdo
por zero. Os mesmos parametros foram entdo aplicados a série externa de teste. Dessa forma, a
escala da série avaliada ndo foi utilizada para ajustar a transformacao.

Ap6s a normalizacdo, foi aplicada uma média mével causal de trés observagdes, indicada
por smooth_w = 3. A suavizagdo causal € definida pela Equacdo 26, que usa a observacao atual

e até duas anteriores:
| k=1
ft:k— Y x ;. k=min(3,r+1). (26)
t j:()

Na Equagdo 26, X; é o valor suavizado no instante ; x, _ j 880 as observagdes normalizadas
atual e anteriores; j € o indice retrospectivo do somatdrio; e k; = min(3,7 + 1) é a quantidade de
observacdes disponiveis, limitada a trés. A janela é retrospectiva e nao centralizada; portanto,
nenhuma observacao posterior ao instante previsto participa da suavizac¢do. Entre os niveis
efetivamente avaliados durante o desenvolvimento, smooth_w = 3 apresentou o melhor com-
portamento na configuracdo reproduzida da Bomba D. Sua interpretacdo € a de uma suavizacao
moderada: evita tanto a auséncia de filtragem quanto o uso de médias méveis longas, que pode-
riam eliminar variagOes locais potencialmente informativas. Assim, o valor 3 foi mantido como

o melhor compromisso empirico observado entre estabilidade e preservacio temporal.

5.1.7 Influéncia do horario de coleta dos sensores

Como as bombas do conjunto B-0302 operam em paralelo e com alternancia de carga,
o instante didrio de extracdo dos sensores pode capturar regimes operacionais distintos. Uma
mesma bomba pode estar em operagdo, em reserva ou em transi¢cao de regime conforme o horério
observado. Por esse motivo, o hordrio de coleta foi tratado como uma varidvel metodolégica, e
nao como uma escolha meramente operacional. Foram comparadas extracdes didrias as 00:00,
06:00, 10:00, 12:00 e 15:00, todas fora do periodo de ponta considerado pela operacao.

Essa anélise foi conduzida com um protocolo homogéneo de triagem, utilizando backbone
com janela efetiva de 35 pontos, janela industrial de 35 pontos, loss NASA, projecao fisico-
estatistica com diversidade condicional, taxa de aprendizado de 2 x 1075, Ap = 0,25 e selecao de
10 pontos ocultados por série no intervalo de 5 a 60 dias. O objetivo foi verificar se o horario de
coleta alterava de forma relevante a qualidade preditiva do transfer learning nas quatro bombas
do conjunto B-0302.

A comparagio quantitativa completa é apresentada na Tabela 13, que inclui R?, MAE,
MedAE, viés, RMSE e Score NASA. A Mediana do Erro Absoluto (MedAE) foi incluida por ser

menos sensivel a valores extremos do que o MAE.



90

Tabela 13 — Resultados de transferéncia de aprendizado para as bombas A, B, C e D em diferentes
horérios de coleta, utilizando backbone com janela efetiva de 35 pontos, janela industrial de
35 pontos e loss NASA.

Horario Bomba n R? MAE MedAE Viés RMSE Score NASA

00:00 A 30 -1,76 21,92 19,77 +735 2557 556,55
00:00 B 60 2,15 2224 20,88 449 26,04 699,54
00:00 C 40 0,50 17,25 17,63  +1,11 19,82 239,16
00:00 D 30 0,44 9,02 9,34  +043 10,67 48,30
06:00 A 30 -1,55 20,94 18,61 +847 24,58 533,46
06:00 B 60 -1,79 21,10 19,80 -1,41 24,70 673,27
06:00 C 40 -033 14,84 14,17 234 18,68 196,04
06:00 D 30 -0,18 13,34 984 +468 15,56 126,53
10:00 A 30 -1,61 22,09 21,46  +4,57 24,83 353,44
10:00 B 60 -1,64 20,26 18,90 -3,37 24,01 571,63
10:00 C 40 -038 15,60 1589 -1,71 19,00 195,25
10:00 D 30 -0,15 12,09 957 7,65 15,39 78,04
12:00 A 30 -1,41 21,20 2092  +5,05 23,87 330,56
12:00 B 60 -1,32 18,68 1639 -7,80 22,54 438,78
12:00 C 40 021 14,73 12,78 0,08 17,82 180,70
12:00 D 30 -0,52 14,24 10,81 585 17,69 114,45
15:00 A 30 -1,71 21,69 20,73 +5,04 2534 431,16
15:00 B 60 -123 1838 18,30 -830 22,09 397,27
15:00 C 40 041 1583 1511 +3,84 19,25 242,93
15:00 D 30 0,10 10,27 7,14 +1,95 13,63 99,05

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Os resultados mostraram que o horario de coleta influencia o desempenho preditivo,
mas esse efeito ndo € uniforme entre as bombas. As Bombas A e B apresentaram desempenho
insatisfatério em todos os hordrios avaliados, com R? negativos e erros elevados, o que reforca
a interpretacdo de que seus histdricos de falha, mais heterogéneos ou dominados por eventos
abruptos, ndo produziram trajetdrias sensoriais suficientemente consistentes para sustentar a
previsdo de RUL pelo protocolo adotado.

A Bomba C apresentou comportamento intermedidrio, com melhora relativa em varios
horarios e melhor resultado em 12:00. Nesse hordrio, a bomba obteve R? = —0,21, MAE de
14,73 dias, RMSE de 17,82 dias e Score NASA de 180,70. Esse resultado indica que a Bomba C
contém algum sinal preditivo util e € sensivel ao horario de coleta. Ainda assim, seus resultados
permaneceram inferiores aos observados para a Bomba D.

A Bomba D foi a que apresentou o comportamento mais consistente € superior no
conjunto dos hordrios avaliados. Em todos os cinco hordrios testados, a Bomba D apresentou

o menor RMSE e o menor Score NASA entre as quatro bombas. O melhor resultado absoluto
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ocorreu no horério de 00:00, com R = 0,44, MAE de 9,02 dias, RMSE de 10,67 dias e Score
NASA de 48,30. Esse resultado, somado a maior riqueza sensorial da bomba e a maior coeréncia
fisica de seus modos de falha, reforcou sua sele¢cdo como caso de aprofundamento neste capitulo.

Portanto, a ado¢ao de 00:00 no aprofundamento ndo decorreu de uma suposicao de que
a bomba necessariamente estaria operando nesse instante. Ela resultou de uma comparagao
empirica entre hordrios operacionalmente plausiveis. No protocolo avaliado, 00:00 produziu a
melhor combinacio de R2, RMSE, MAE e Score NASA para a Bomba D. A Tabela 13 documenta
essa escolha e mostra que o hordrio de amostragem pode alterar substancialmente a condi¢ao
capturada pelos sensores.

A andlise quantitativa do horério de coleta também fortaleceu a justificativa metodoldgica
para o aprofundamento da Bomba D. Embora a Bomba C tenha apresentado desempenho
intermedidrio e algum potencial, apenas a Bomba D reuniu, de forma simultanea, superioridade
preditiva, riqueza sensorial e coeréncia fisica suficiente para sustentar a continuidade das anélises

de transferéncia de aprendizado.

5.1.8 Da reproducao com janela 30 ao backbone com janela 35

O Capitulo 4 apresentou o experimento de reproducgao e benchmarking do AGATT com
janela de 30 ciclos. Essa execuc¢do teve como finalidade verificar o comportamento da arquitetura
na FDOO1 e estudar sua reprodutibilidade. Ela ndo deve ser confundida com o arquivo de pesos
utilizado na melhor configuragao industrial.

As primeiras tentativas de transferéncia partiram da configuracdo de janela 30, por ser
a reproducdo inicialmente disponivel e por constituir a referéncia apresentada no Capitulo 4.
Esses testes mostraram, entretanto, que um bom resultado no dominio de origem ndo garantia
automaticamente a melhor adaptacdo ao dominio industrial. Foram entdo avaliadas novas combi-
nacdes de semente, comprimento de janela do modelo de origem, janela de geracdo industrial e
suavizagdo. Dentro desse conjunto de experimentos, a instancia do AGATT treinada com janela
efetiva de 35 pontos apresentou o comportamento mais favoravel no protocolo da Bomba D.

A janela 35 nao foi escolhida por uma hipétese de superioridade universal nem para
substituir retrospectivamente o experimento de benchmarking. Ela identifica o arquivo de pesos
que, entre os backbones efetivamente testados, forneceu as caracteristicas mais tteis para a
adaptacdo industrial. Por isso, o Capitulo 4 preserva os resultados de reproduciao com janela 30,
enquanto este capitulo descreve separadamente a gerag@o e o uso do backbone de janela 35.

Por essa razao, foi treinada uma nova instancia da mesma familia AGATT no FDO0O1,
especificamente para atuar como backbone. Essa execucao utilizou semente 1007, janela 35,
passo de deslocamento igual a 1, os 14 sensores ativos do FDOOI e truncamento do RUL
de treinamento em 125 ciclos. A normalizacdo min—max foi ajustada sobre o conjunto de
treinamento. O treinamento utilizou Adam, taxa inicial de aprendizado 1073, clipnorm igual a 1,
lote de 256 amostras, até 400 épocas, EarlyStopping com paciéncia 30 e Reduce LR on Plateau

com paciéncia 10 e taxa minima 107,
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Tabela 14 — Configuragdo utilizada para gerar o backbone AGATT de janela 35 empregado na

transferéncia.
Elemento Configuracao
Base de origem C-MAPSS FDO001
Semente 1007
Janela efetiva 35 ciclos
Sensores 14 sensores ativos do FD00O1
RUL de treinamento Truncado em 125 ciclos
Normalizagdo Min-max ajustada no treinamento
Otimizador Adam, taxa inicial 1073, clipnorm=1
Treinamento Lote 256, até 400 épocas
Controle de treinamento EarlyStopping=30; Reduce LR on Plateau=10; taxa minima 1073
Funcdo de perda Score NASA assimétrico
Uso posterior Extrator de caracteristicas congelado no dominio industrial

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A arquitetura permaneceu coerente com a reproducdo apresentada no capitulo anterior:
convolucdo depthwise, atenc¢des espacial e temporal, GAT nos dois eixos, seis blocos codificado-
res, seis blocos decodificadores, sete cabecas de atencdo e dropout de 0,2. O melhor checkpoint
foi selecionado pela perda de validagdo, salvo em formato .keras, recarregado em um pro-
cesso limpo e novamente avaliado. Essa verificagdo de recarregamento confirmou que o arquivo
versionado reproduzia as métricas obtidas antes do salvamento.

Na avaliacdo do préprio FD0O1, esse checkpoint de janela 35 apresentou R? = 0,848,
RMSE de 16,23 ciclos, MAE de 12,17 ciclos e Score NASA de 366,35. Esses valores ndo substi-
tuem o benchmarking do Capitulo 4; eles apenas identificam o modelo de origem efetivamente
salvo para a transferéncia. A janela 35 foi mantida porque forneceu melhor comportamento no
destino industrial entre os backbones testados, e nao porque tivesse produzido o menor RMSE
no FDOO1.

A Tabela 14 apresenta a configuracao do backbone efetivamente usado na transferéncia.

5.2 PIPELINE GERAL DE TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

Ap6s a caracterizacao do dominio industrial e a definicdo do backbone, o pipeline foi
organizado em cinco etapas: construcao das séries didrias por falha; normalizagdo e suavizacao
causal; projecdo dos canais industriais para 14 dimensdes; extracdo de caracteristicas pelo
AGATT congelado; e treinamento e avaliacdo da nova cabeca de regressao.

O fluxo comeg¢a com uma observagao didria por sensor, em horério fixo. Como a B-0302D
ndo apresentou lacunas ou valores sentinela nos canais usados, a etapa inicial consistiu apenas em
verificar integridade, normalizar e suavizar causalmente os sinais. As observacdes foram entdao

organizadas em séries retrospectivas, com RUL em dias de calendario, e os pontos ocultados
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Tabela 15 — Fluxo entre os canais industriais, o backbone congelado e a cabega de regressdo treinada para

a Bomba D.

Etapa Saida principal Papel no pipeline

Janela industrial 36 x 20 Retne os 20 canais processados da Bomba D.

Projecdo fixa do fold 36 x 14 Compatibiliza os canais industriais com os 14 sensores
ativos do FD0O1.

Adaptagdo temporal 35 x 14 Preserva os 35 pontos mais recentes exigidos pelo
backbone.

AGATT congelado Vetor com 28 Extrai representagdes espaco-temporais aprendidas no

caracteristicas FDO0O01; seus pesos ndo sdo atualizados.

Dense(64), ReLU 64 caracteristicas Aprende a combinacdo industrial das caracteristicas
extraidas.

Dropout(0,10) 64 caracteristicas Reduz coadaptacio durante o treinamento; ndo possui
parametros.

Dense(1), linear 1 valor de RUL Produz a estimativa continua, em dias.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

formaram o conjunto externo de avaliacdo.

A Bomba D disponibilizou 20 canais de entrada no conjunto processado. Na andlise
exploratdria de correlag@o, 16 sensores apresentaram variabilidade e disponibilidade suficientes
para a visualizacdo. Para alimentar o AGATT, entretanto, o pipeline trabalha com a matriz de
canais industriais disponivel em cada fold e a transforma, por meio da projecao fisico-estatistica,
em uma representacdo de 14 dimensdes compativel com os sensores ativos do FDOO1.

Quando a janela industrial € maior do que a janela do backbone, o pipeline preserva os
35 pontos mais recentes. Assim, na configuracao principal, cada amostra € inicialmente formada
com 36 observacoes, projetada para 14 dimensoes e, antes de entrar no AGATT, recortada para
as 35 observacdes finais. O backbone nunca recebe 36 pontos; sua forma de entrada permanece
exatamente aquela utilizada no pré-treinamento.

O AGATT é carregado sem a camada escalar final de RUL. A saida da camada imedi-
atamente anterior, com 28 caracteristicas, € utilizada como representacao aprendida da janela.
Todos os pesos desse extrator permanecem congelados. Sobre esse vetor sdo acrescentadas duas
camadas densas treindveis: uma camada com 64 unidades e ativacdo ReLU e uma camada linear
com uma unidade para a previsdo do RUL. Entre elas, aplica-se dropout de 0,10, que nao possui
parametros e atua apenas como regularizacdo durante o treinamento.

A Tabela 15 detalha a cabega de regressado treinada sobre o backbone congelado.

Como o vetor de entrada da cabeca possui 28 caracteristicas, a camada Dense(64) contém
28 x 64 + 64 = 1.856 parametros e a camada Dense(1) contém 64 + 1 = 65. Portanto, apenas
1.921 parametros foram ajustados com os dados industriais, enquanto a parte profunda do AGATT
permaneceu preservada. Essa reducio € particularmente importante porque, em cada fold externo
da Bomba D, apenas duas trajetérias de falha ficam disponiveis para treinamento.

A taxa de aprendizado de 2 x 10~ controla somente a atualizacio dessas novas camadas.
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Tabela 16 — Configuragdo experimental principal utilizada no aprofundamento da Bomba D.

Elemento Valor adotado Justificativa
Bomba de D Maior riqueza sensorial, melhor resultado na triagem por horério e
aprofundamento histérico mais compativel com degradag@o progressiva.
Backbone AGATT FDO001, Instancia treinada especificamente para a transferéncia e salva apds
semente 1007 selecdo do melhor checkpoint.
Janela do backbone 35 pontos Melhor comportamento entre as configuracdes avaliadas apds tentativas
iniciais com a reprodugdo de janela 30.
Estado do backbone Congelado Preserva as representacdes aprendidas no FD0OO1 e evita reajustar uma
rede profunda com poucas trajetérias industriais.
Cabeca treindvel Dense(64)— Converte as caracteristicas extraidas pelo AGATT em previsdo continua
Dropout(0,10)— de RUL.
Dense(1)
Janela de geracdo 36 pontos Melhor resultado entre as janelas avaliadas; o backbone continua
industrial recebendo apenas os 35 pontos mais recentes.
smooth_w 3 Média mével causal de trés observagdes, escolhida como compromisso
entre reducdo de ruido e preservag@o das variagdes locais.
Dados faltantes Nio aplicdvel na Os 20 canais utilizados apresentaram cobertura completa; foi realizada
configuracdo somente verificacio de integridade.
principal
Projecédo Fisico-estatistica com  Compatibiliza os canais industriais com os 14 sensores ativos do FD0O1,
diversidade combinando coeréncia fisica e aderéncia estatistica.
condicional
AD 0,25 Penaliza¢do moderada por reutilizagdo, sem impedir que um sensor seja
repetido quando sua aderéncia é claramente superior.
Intervalo de RUL 5-60 dias Melhor equilibrio observado entre antecipagdo operacional e
ocultado desempenho global.
Pontos ocultados 10 por série Distribui a avaliacdo por diferentes horizontes dentro de cada trajetéria
de falha.
Taxa de aprendizado 2x107° Atualizagdo conservadora das novas camadas treindveis.
da cabeca
Funcio de perda NASA Melhor resultado global de regressdo na configuragao final.
principal
Funcdo de perda horizon_ Direciona o treinamento para maior cautela em horizontes préximos da
operacional conservative falha.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

O valor baixo foi mantido por apresentar treinamento estavel nas tentativas realizadas; ele nao
modifica os pesos internos do AGATT, pois o backbone permanece congelado.

A aplicagdo do pipeline as quatro bombas teve carater exploratorio e comparativo. Nas
Bombas A e B, os resultados permaneceram fracos, coerentemente com a heterogeneidade e
a natureza abrupta de seus eventos. A Bomba C apresentou comportamento intermedidrio e
sensivel ao horario. A Bomba D reuniu melhor desempenho, maior riqueza de sinais e falhas

mais compativeis com degradacao progressiva.

5.2.1 Configuraciao experimental principal

A configuragdo experimental principal foi consolidada apds as andlises de bomba, hordrio,
janela, suavizacdo, projecao e horizonte de RUL. A Tabela 16 reune os valores adotados e,
principalmente, a justificativa de cada escolha.

A janela 36 deve ser interpretada como parametro de geracdo das amostras industriais,

e nao como dimensao efetiva do AGATT. Para uma amostra com dados suficientes, o recorte
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final apresentado ao backbone contém os mesmos 35 instantes mais recentes associados ao alvo.
Alterar window modifica, contudo, quais amostras podem ser geradas ao longo das séries, a
quantidade de janelas disponiveis e, em séries curtas, o tratamento de borda necessario para
formar uma janela completa. Esse tratamento de borda pertence a construciao das amostras € ndo
corresponde a imputacdo de dados faltantes. Assim, a vantagem observada para 36 foi empirica
no pipeline completo e ndo deve ser atribuida a entrada de um ponto adicional no AGATT.

O intervalo 5-60 dias também faz parte do desenho experimental. O limite de 60 dias
delimita o horizonte maximo de interesse, enquanto o limite inferior de 5 dias evita restrin-
gir a andlise a falha praticamente iminente. Os testes com limites inferiores alternativos sao

apresentados adiante.

5.3 PROJECAO DOS SENSORES INDUSTRIAIS PARA O ESPACO FD001

Uma etapa central da transferéncia de aprendizado foi a compatibiliza¢do entre os
sensores industriais das bombas B-0302 e os sensores do C-MAPSS FD0O1. O modelo AGATT
utilizado como backbone foi treinado originalmente com os sensores ativos do FD0O1, que
representam varidveis de motores aeronduticos, como temperaturas, pressoes, rotagcdes, fluxos e
varidveis de condicdo. J4 o dominio industrial deste trabalho é formado por bombas centrifugas,
monitoradas por sensores de poténcia, corrente, pressao, vibracdo e temperatura. Portanto, nao
existe correspondéncia fisica direta e perfeita entre os dois conjuntos de sensores.

Por esse motivo, foi criada uma etapa de projecdo sensorial. O objetivo dessa projecao é
transformar o vetor de sensores industriais da bomba em uma representacdo compativel com o
espacgo de entrada esperado pelo AGATT. Em termos simples, a projecao responde a seguinte
pergunta: dado um sensor ativo do FD0OO1, qual sensor industrial da bomba pode representéd-lo

de forma fisicamente plausivel e estatisticamente semelhante?

5.3.1 Agrupamento fisico dos sensores e alternativas de projecao

A primeira decisdo metodoldgica foi organizar os sensores dos dois dominios em familias
fisicas. Essa organiza¢do nao impde uma equivaléncia direta entre motor aerondutico e bomba
centrifuga, mas restringe o conjunto de candidatos a associacdes minimamente plausiveis do
ponto de vista de engenharia. Assim, sensores térmicos do FDOO1 foram comparados com
sensores térmicos da Bomba D; sensores de pressao foram comparados com pressodes industriais;
variaveis de fluxo e rota¢do foram aproximadas por varidveis proxy relacionadas ao carregamento
hidraulico e elétrico; e varidveis de condicao mecanica foram aproximadas por vibragdo e
temperaturas estruturais.

A Tabela 17 apresenta as familias fisicas usadas para restringir os candidatos da projec¢ao.

Inicialmente, foram avaliadas correspondéncias manuais entre os sensores do FD0O1 e
os sensores da Bomba D, baseadas exclusivamente em plausibilidade fisica. Essa alternativa,

embora interpretavel, apresentou duas limitagdes. A primeira € que nem todos os sensores
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Tabela 17 — Agrupamento fisico utilizado para orientar a projecdo entre sensores do FD0O1 e sensores
industriais da Bomba D.

Familia fisica Sensores do FD001 Sensores candidatos na Bomba D

Temperatura Sensores associados a Temperaturas de carcaca da bomba, carcaca do motor e
temperaturas do motor mancais.
aerondutico.

Pressdo Sensores associados a pressdes Pressdo de succdo, pressdo de descarga e pressdo diferencial.
internas do motor.

Fluxo / rotagdo Sensores associados a rotacéo, Corrente elétrica, poténcia ativa, poténcia reativa e pressdes
fluxo e regime operacional. como proxies de carregamento.

Condi¢do mecénica Sensores associados a condicdo ~ Vibragdo, temperaturas estruturais e outras varidveis
operacional no FDOO1. relacionadas ao estado mecanico.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

do FDOO1 possuem equivalente direto no dominio de bombas centrifugas. A segunda é que a
escolha manual ndo considera a aderéncia estatistica efetiva entre as distribuicoes dos sensores.
Assim, duas varidveis fisicamente proximas poderiam apresentar comportamentos estatisticos
muito diferentes, enquanto sensores de familias correlatas poderiam representar melhor o padrdo
observado no dominio industrial.

Por esse motivo, a abordagem final adotada foi a projecao fisico-estatistica com diver-
sidade condicional. Essa estratégia manteve a restricdo de plausibilidade fisica por familias
de engenharia, mas passou a selecionar os sensores candidatos com base em uma distancia
estatistica composta. Além disso, incluiu uma penalizagcdo por reutilizagdo para evitar que muitos

sensores do FDOO1 fossem representados pelo mesmo sensor industrial da Bomba D.

5.3.2 Comparacao visual das distribuicoes na escolha do de-para

Além da andlise numérica da distancia composta, foi realizada uma inspecao visual das
distribui¢des dos sensores candidatos na Bomba D. O objetivo dessa etapa foi tornar interpretdvel
o processo de selecdo do de-para entre os sensores ativos do FD0OO1 e os sensores industriais do
dominio de destino.

Essa visualizagcao € importante porque a projecao proposta nio deve ser entendida como
uma simples associacdo nominal entre sensores. Em alguns casos, a correspondéncia fisica
¢ relativamente direta, como ocorre entre sensores de temperatura do FDOO1 e temperaturas
estruturais da bomba. Em outros casos, a equivaléncia direta ndo existe, como nas varidveis de
fluxo e rotagdao do motor aerondutico, que precisaram ser aproximadas por varidveis industriais
capazes de representar regime de carregamento, como corrente, poténcia ou pressdo. Por isso,
a inspe¢ao visual das distribui¢des foi utilizada como evidéncia complementar a distancia
composta.

As Figuras 25, 26, 27 e 28 apresentam exemplos representativos dessa comparagao.
Em cada figura, observa-se um sensor ativo do FDOO1 e os sensores candidatos da Bomba D
pertencentes as familias fisicas compativeis. A leitura conjunta permite comparar a forma da

distribui¢do, sua dispersdo, sua posi¢do central e a aderéncia relativa entre candidatos. Dessa
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Figura 25 — Comparag@o visual das distribui¢des para o sensor s2 do FD0O1 e sensores candidatos da
Bomba D. A figura exemplifica o processo de escolha do de-para a partir da combinagdo
entre plausibilidade fisica e aderéncia estatistica.

Bomba D — distribuicées candidatas para FDO01 s2 (T24)
bomba_D_test_D-1

511 — Temperatura carcaga bomba
FDOO1 52 g=o0ss $13 — Temperatya mancal bomba LNA1 7~ Carcaa motor 2 56— Carcago motor 1
24 o523
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 26 — Comparagao visual das distribui¢des para o sensor s7 do FD0O1 e sensores candidatos da
Bomba D. A figura mostra como sensores industriais de familias compativeis foram
comparados antes da definicdo do mapeamento final.

Bomba D — distribuicdes candidatas para FD001 s7 (P30)
bomba_D_test_D-1

510 — Pressao sucgao
FDOO1 s7 d=0,315 59 — Pressao descarga 53 — Pressao diferencial / filtro
=0,455 d=0,561
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 27 — Comparagdo visual das distribui¢des para o sensor s12 do FD0OO1 e sensores candidatos da
Bomba D. O exemplo ilustra a necessidade de utilizar varidveis industriais como
aproximacoes fisico-estatisticas quando ndo ha equivaléncia direta entre os dominios.

Bomba D — distribuigdes candidatas para FD001 s12 (phi)
bomba_D_test_D-1

FDOO1 512 510 — Pressso succio 59 — Pressso descarga 6=05540 53 — Presso diferencial / filtro 51— Poténcia ativa
phi 4=0,330 4=0,459 EsCOlHIDO 4=0,564 4=0,685
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

forma, os quadrinhos ilustram o principio da projecdo fisico-estatistica: a escolha do sensor
industrial ndo foi feita apenas por semelhanga conceitual, mas pelo melhor compromisso entre
coeréncia fisica, aderéncia estatistica e controle de diversidade.

A leitura das Figuras 25-28 complementa a analise quantitativa da distancia composta.
Enquanto as equagdes sintetizam numericamente a semelhanga entre candidatos, os quadrinhos
permitem verificar visualmente a coeréncia da escolha final. Essa visualizacdo também ajuda a
justificar por que a solucdo final baseada em projecao fisico-estatistica com diversidade condi-
cional foi preferida em relagdo a uma correspondéncia puramente manual. A correspondéncia
manual foi dtil como referéncia inicial, mas permaneceu insuficiente como critério final, pois

ndo avaliava a distribuicdo real dos sinais nem controlava a reutilizagdo excessiva de sensores.



98

Figura 28 — Comparagao visual das distribui¢des para o sensor s17 do FD0O1 e sensores candidatos da
Bomba D. A figura complementa a andlise de aderéncia ao mostrar a selecio de candidatos
associados a condicdo mecanica e ao estado operacional do equipamento.

Bomba D — distribuicdes candidatas para FD001 s17 (htBleed)
bomba_D_test_D-1

FDOO1 517 511 — Temperatura carcaa bomba ~ Td=0,159 513 — Temperatura mancal bomba LNA 1 514 — Temperatura mancal bomba LNA 2 7 — Carcaca motor 2
htBleed d=0,111 ESCOLHIDO d=0,247 d=0,249 d=0,251
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

5.3.3 Distancia composta e diversidade condicional

A projecdo fisico-estatistica com diversidade condicional foi implementada em trés
etapas. Primeiro, para cada sensor ativo do FD0O1, foram definidos sensores candidatos da
bomba com base nas familias de engenharia descritas na Tabela 17. Essa primeira etapa evita
associagdes estatisticamente convenientes, mas fisicamente incoerentes.

Na segunda etapa, para cada par formado por um sensor FDOOI e um sensor industrial
candidato, foi calculada uma distancia estatistica composta proposta neste trabalho. A distancia,

definida na Equacao 27, combina quatro componentes:

dcomposta = 0745 'dWasserstein + 0735 'dKS + 0710 ' ’A,u| + 0;10' |AG‘- (27)

Na Equac@o 27, dcomposta € @ medida usada para ordenar os candidatos; dwasserstein mede a
distancia entre as distribui¢des dos dois sensores. Essa métrica € ttil porque considera o desloca-
mento global entre distribui¢des, podendo ser interpretada como o esforco necessario para trans-
formar uma distribui¢do na outra. A estatistica dks, obtida pelo teste de Kolmogorov—Smirnov,
compara as distribui¢cdes acumuladas e indica diferencas na forma geral das distribuicdes. Ja
|Au| mede a diferenca absoluta entre as médias, enquanto |Ac| mede a diferenga absoluta entre
os desvios-padrdo. Assim, a distincia composta considera simultaneamente posi¢do central,
dispersdo e formato das distribuicoes.

Os pesos da distancia composta foram definidos para dar maior importancia a semelhanga
entre distribuicdes. A distancia de Wasserstein recebeu peso 0,45 por representar a diferenca
global entre as distribui¢es. A estatistica KS recebeu peso 0,35 por capturar diferencas de
forma acumulada. As diferencas de média e desvio-padrao receberam pesos menores, 0,10 cada,
pois resumem caracteristicas importantes, mas parciais, dos sinais. Com isso, evita-se escolher
sensores apenas por terem médias proximas, ignorando diferengas relevantes no comportamento
estatistico.

Na terceira etapa, foi aplicada uma penalizagcdo de diversidade proposta neste trabalho.
Essa penalizacdo foi necessdria porque, sem restricdo adicional, vdrios sensores do FD0O1

poderiam ser mapeados para o mesmo sensor industrial. Esse fendmeno reduziria a diversidade
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da entrada projetada e faria com que diferentes dimensdes do espaco FDOOI carregassem
praticamente a mesma informacdo. Para evitar esse colapso, a distancia de cada candidato foi

ajustada conforme a Equagao 28:

dajustada = dcomposta : (1 +Ap- ”j) . (28)

Na Equagao 28, dyjustada € @ distincia usada na sele¢do final; deomposta € @ medida da
Equagido 27; u; representa o nimero de usos prévios do sensor industrial j, e Ap é o pardmetro
de penalizac@o por diversidade. Neste trabalho, adotou-se Ap = 0,25. Portanto, se um sensor
industrial ainda ndo foi utilizado, sua distancia ndo sofre penalizacdo. Se ja foi utilizado uma vez,
sua distancia aumenta 25%. Se j4 foi utilizado duas vezes, aumenta 50%, e assim sucessivamente.
Essa regra ndo proibe a reutilizacdo de sensores, pois um sensor ainda pode ser escolhido
novamente se sua aderéncia estatistica for claramente superior. Entretanto, ela torna a reutilizagdo
progressivamente menos favorecida, preservando maior diversidade na representacao final.

A selecdo foi realizada de forma sequencial, seguindo a ordem dos sensores ativos
do FDOO1. Para cada sensor FDO0O1, escolheu-se o candidato industrial com menor distancia
ajustada. O resultado final é uma matriz de projecao W, na qual as linhas representam sensores
industriais da bomba e as colunas representam sensores do FD0OO1. Quando um sensor industrial
¢é escolhido para representar determinado sensor FDOO1, a posi¢do correspondente da matriz
recebe peso 1. Ao final, as colunas sdo normalizadas para garantir que cada dimensao projetada
possua contribui¢do valida.

Um aspecto metodolégico importante € que a matriz de projecdo nao foi definida uma
Unica vez para toda a Bomba D utilizando todas as séries disponiveis. Em cada rodada de
validacdo, a projecdo foi recalculada exclusivamente a partir das séries utilizadas no treinamento
daquele fold. A série separada para teste permaneceu fora tanto da adaptag@o supervisionada do
modelo quanto do célculo das distribui¢des utilizadas para definir o de-para entre sensores. Essa
decisdo evita vazamento de informagao do conjunto de teste para a etapa de pré-processamento e
torna a avaliagdo mais coerente com uma situacdo operacional real, na qual a falha futura ainda
nao € conhecida.

Também foram avaliadas alternativas com uma configuracao global de projecdo por
bomba, isto €, uma matriz tnica de correspondéncia sensorial calculada para todo o histérico
disponivel da bomba. Entretanto, essa estratégia produziu desempenho inferior. A interpretacao
adotada € que uma projecao fixa para toda a bomba tende a suavizar diferencas entre séries de
falha e pode capturar relacdes estatisticas que ndo se repetem de forma estdvel entre os folds.
Por isso, a configuracdo final recalcula a projecdo em cada rodada de treino, preservando a
coeréncia do protocolo leave-one-failure-series-out e permitindo que o mapeamento sensorial
reflita apenas a informacdo disponivel no conjunto de treinamento.

A aplicagdo da matriz de projecdo € apresentada na Equacgdo 29:
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Figura 29 — Mapeamento da projec¢do fisico-estatistica com diversidade condicional para a Bomba D no
fold D-1. A matriz de projecdo € recalculada em cada rodada de valida¢do utilizando apenas
as séries de treinamento, evitando vazamento de informacgdo da série reservada para teste.

Projecdo fisico-estatistica com diversidade condicional — Bomba D (fold D-1)

Sensores industriais B-0302 Sensores ativos FD001

- s2 — T24 (temperatura)
510 — Press&o sucgao

s3 — T30 (temperatura)

s4 — T50 (temperatura)

s11 — Temperatura

carcaga bomba s7 — P30 (pressao)

s8 — Nf (rotacao_fluxo)

s3 — Presséo diferencial
/ filtro

s9 — Nc (rotacao_fluxo)
s11 — Ps30 (pressao)
512 — phi (fluxo)

s5 — Corrente elétrica
513 — NRf (rotacao_fluxo)
s14 — NRc (rotacao_fluxo)

s8 — Carcaga motor 3 s15 — BPR (razao_pressao)

s17 — htBleed (condicao_mecanica)

> — 520 — W31 (fluxo)
s9 — Pressdo descarga <

T 521 — W32 (fluxo)

Selegéo por sensor FD0OO1:
1) candidatos fisicamente plausiveis por familia de engenharia;
2) distéancia composta = 0,45-Wasserstein + 0,35-KS + 0,10-|Amédia| + 0,10-|Adesvio|;
3) penalizagéo de diversidade: dist. ajustada = dist. composta - (1 + AD - uso prévio), com AD = 0,25.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com apoio de inteligéncia artificial generativa e prompt do autor.

Xproj = XB0302W. (29)

Na Equacao 29, Xgo302 € a matriz de entrada com sensores industriais da bomba no fold
considerado, W € a matriz de projecdo estimada a partir das séries de treinamento daquele fold
e Xproj € a representagdo projetada no espago compativel com o FDOOI. Essa representagao
projetada € entdo usada como entrada do backbone AGATT.

A Figura 29 apresenta o mapeamento selecionado para a Bomba D em um dos folds de
validagdo.

A Figura 29 permite verificar como a projecao traduziu o espaco sensorial da bomba
para o espaco esperado pelo modelo treinado no FDOO1. Sensores de temperatura do FD0OO1
foram associados principalmente a temperaturas de carcaca da bomba. Sensores relacionados a
pressdo foram aproximados por pressao de succdo, pressao de descarga e pressdo diferencial.
Varidveis associadas a fluxo e rotacdo foram aproximadas por grandezas industriais correlatas,

como corrente elétrica e pressdes do sistema. Essa combinacdo preserva a coeréncia fisica da
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Tabela 18 — Projecdo fisico-estatistica com diversidade condicional selecionada para a Bomba D no fold

D-1.

Sensor FD001  Grupo FD001 Sensor B-0302 escolhido Distancia composta  Uso prévio  Distancia ajustada
s2 —T24 Temperatura s11 — Temperatura carcaga bomba 0,059 0 0,059
s3-T30 Temperatura s11 — Temperatura carcaga bomba 0,091 1 0,114
s4 — T50 Temperatura s11 — Temperatura carcaga bomba 0,054 2 0,082
s7 -P30 Pressao 510 — Pressdo succio 0,315 0 0,315
s8 — Nf Rotagao/fluxo 510 — Presséo sucgao 0,139 1 0,174
s9 —Nc¢ Rotacao/fluxo s9 — Pressdo descarga 0,262 0 0,262
s11—Ps30 Pressdo s10 — Presséo suc¢ao 0,080 2 0,120
s12 — phi Fluxo s5 — Corrente elétrica 0,540 0 0,540
s13 — NRf Rotagao/fluxo s10 — Pressdo sucgdo 0,106 3 0,186
s14 —NRc Rotagao/fluxo s3 — Pressdo diferencial / filtro 0,320 0 0,320
s15 - BPR Razdo de pressdo 510 — Pressdo succio 0,142 4 0,285
s17 — htBleed Condi¢do mecéanica  s8 — Carcaga motor 3 0,159 0 0,159
s20 - W31 Fluxo s9 — Pressdo descarga 0,417 1 0,521
s21 —W32 Fluxo s5 — Corrente elétrica 0,518 1 0,647

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

projecao e, ao mesmo tempo, utiliza a semelhanca estatistica para selecionar os sensores mais
aderentes.

A Tabela 18 detalha a projecao selecionada para o fold D-1. A coluna de distancia
composta mostra a aderéncia estatistica original entre o sensor FDOO1 e o sensor industrial
candidato. A coluna de uso prévio indica quantas vezes aquele sensor industrial ja havia sido
selecionado anteriormente. A distancia ajustada incorpora a penalizacao de diversidade e foi a
métrica efetivamente utilizada para a escolha final.

A Tabela 18 apresenta um exemplo da projecdo estimada para o fold D-1. Como a
projecao ¢ recalculada em cada rodada, pequenas variagdes no de-para podem ocorrer entre
folds, dependendo das distribui¢des observadas nas séries de treinamento disponiveis. Essa
caracteristica € desejdvel, pois evita impor uma correspondéncia global rigida para toda a bomba
e preserva a légica de validacao por série de falha.

A Tabela 18 também mostra que a diversidade condicional ndo impede a reutilizacao
de sensores. Por exemplo, um mesmo sensor industrial pode ser escolhido mais de uma vez
quando sua aderéncia estatistica e coeréncia fisica sdo superiores as alternativas. No entanto,
a cada reutilizacdo, sua distancia ajustada aumenta, tornando progressivamente mais provavel
a escolha de outro sensor adequado. Essa estratégia evita que a projecdo colapse em poucas
varidveis industriais e preserva uma representacao mais rica para o AGATT.

Além do mapeamento final, foram gerados mapas de aderéncia para verificar visualmente
a qualidade das associacOes. Essas figuras comparam sensores candidatos industriais com
sensores FDOO1, permitindo avaliar se a escolha € plausivel ndao apenas numericamente, mas
também visualmente.

A Figura 30 apresenta o mapa de aderéncia utilizado para inspecionar as alternativas de
projecao.

A Figura 30 complementa a Tabela 18. Enquanto a tabela mostra a escolha final de
cada sensor, o mapa de aderéncia permite observar o conjunto de alternativas avaliadas. Essa

visualizac¢do € importante porque torna transparente a decisdo de mapeamento: a escolha ndo de-
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Figura 30 — Exemplo de mapa de aderéncia entre sensores industriais candidatos e sensores ativos do
FDO0O1 para a Bomba D. A figura auxilia a avaliag@o visual da coeréncia estatistica das
associagdes utilizadas na proje¢do. Os elementos em branco representam combinagdes para
as quais o mapeamento nao foi avaliado, por ndo apresentarem correspondéncia fisica ou
funcional plausivel entre as varidveis comparadas.

Bomba D — aderéncia fisico-estatistica com diversidade FDOO1 x B-0302
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

pende apenas de uma associacdo manual, mas de uma comparagdo entre candidatos compativeis.
Assim, o leitor pode verificar se os sensores selecionados fazem sentido dentro da familia fisica
correspondente e se apresentam aderéncia estatistica compativel.

Portanto, a projecao fisico-estatistica com diversidade condicional foi uma etapa central
do estudo. Ela permitiu reaproveitar o AGATT treinado no C-MAPSS sem exigir correspondéncia
fisica perfeita entre sensores aeronduticos e sensores industriais. A abordagem final foi escolhida
porque as alternativas testadas, mais manuais ou mais puramente estatisticas, ndo equilibravam

tao bem plausibilidade fisica, aderéncia estatistica e diversidade de informacao.

5.4 SENSIBILIDADE A JANELA DE GERACAO INDUSTRIAL NA BOMBA D

Ap6s a defini¢do do pipeline de transferéncia, foi analisado o efeito do pardmetro window,
responsavel pela geracdo das amostras industriais. O backbone AGATT, entretanto, possui
entrada fixa de 35 pontos. Quando window>35, a amostra € primeiro construida com o tamanho
solicitado e, em seguida, sdo preservados apenas os 35 pontos mais recentes antes da passagem
pelo AGATT.

A diferenca entre a janela de geracdo e a entrada efetiva € definida na Equagdo 30:

Aw = window — 35. 30)
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Figura 31 — Sensibilidade a janela de geracdo industrial para a Bomba D. A entrada efetiva do backbone
permanece com 35 pontos; o pardmetro de geracao foi variado entre 35 e 45. A melhor regido
experimental ocorreu nas janelas 36 e 37.

Analise de deslocamento da janela (Bomba D, backbone = 35)

Configuracao fixa: smooth_w = 3, loss = NASA, RUL ocultado = 5-60,
projecdo = fisico-estatistica com diversidade condicional, A_D = 0,25, Ir = 2e—5.

u Desempenho por janela de geracao a Resumo comparativo das janelas
Escalas independentes e explicitamente graduadas Menor Score NASA representa melhor desempenho
Window Deslocamento R? Score NASA
(window — 35)(T melhor) (4 melhor) | (1 melhor) (1 melhor)
35 0 0,442 10,67 9,02 48,30
36 1 0,467 10,43 8,79 45,92
3 3 37 E 39 ) 45
37 2 0,467 10,43 8,80 45,85
10,90
E]D,Eﬂ 38 3 0,456 10,53 8,92 46,41
T
Ean
T 1050 39 4 0,451 10,58 8,96 46,24
£
W 10,50
H 40 5 0,447 10,62 9,02 46,29
10,40
35 3% 37 E 39 40 45
Janela de geracao (window) 45 10 0,423 10,85 9,34 47,03

Interpretacao precisa

w36 e w37 empataram no maior R? (0,467) e no menor RMSE (10,43 dias).

w36 teve o menor MAE (8,79); w37 apresentou Score NASA apenas 0,07 ponto menor.
Assim, w36 foi adotada como configuragao principal e w37 confirmou a estabilidade local.

Backbone efetivo = 35; deslocamento = window — 35.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com apoio de inteligéncia artificial generativa e prompt do autor.

Na Equacao 30, Aw é o deslocamento, window € o comprimento solicitado na geracao
industrial e 35 € a quantidade fixa de pontos recebida pelo backbone. Esse valor expressa a
diferenca entre o comprimento usado na gerac¢ado industrial e a dimensdo temporal efetiva do
backbone. Ele ndo significa que o AGATT recebe contexto adicional. Para um mesmo instante-
alvo e uma série suficientemente longa, a entrada efetiva permanece formada pelos mesmos 35
pontos finais. O parametro altera principalmente a quantidade e a posicdo inicial das janelas que
podem ser produzidas ao longo das séries e, em trechos curtos, o tratamento de borda a esquerda
usado na constru¢cdo da amostra. Esse procedimento ndo representa lacuna na série sensorial.

Foram avaliadas as janelas de geracdo 35, 36, 37, 38, 39, 40 e 45, mantendo-se fixos os
demais pardmetros: smooth_w = 3, loss = NASA, RUL ocultado entre 5 e 60 dias, projecao
fisico-estatistica com diversidade condicional, Ap = 0,25 e taxa de aprendizado 2 x 1075,

A Figura 31 compara os resultados obtidos para as janelas de geragc@o avaliadas.

A Figura 31 mostra que a janela 35 constitui o caso em que a amostra industrial ja possui
exatamente o comprimento exigido pelo backbone. Esse caso obteve R?> = 0,442 ¢ RMSE de
10,67 dias. As janelas 36 e 37 formaram a melhor regidio experimental, ambas com R? ~ 0,467 ¢
RMSE de aproximadamente 10,43 dias. A janela 36 obteve MAE de 8,79 dias, viés médio de
40,04 dia e Score NASA de 45,92. A janela 37 apresentou resultado praticamente equivalente,
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com Score NASA préximo de 45,85, o que indica estabilidade local da regido selecionada.

A partir da janela 38, verificou-se queda gradual das métricas, € a janela 45 apresentou
piora mais acentuada. Como os 35 pontos finais processados pelo AGATT permanecem fixos, es-
ses resultados ndo permitem concluir que a rede se beneficiou diretamente de um ponto temporal
adicional. A explicacdo mais prudente é que o parametro de geracao alterou a composicao e a
quantidade das amostras de treinamento, bem como situagcdes de borda em séries curtas. O efeito
observado deve, portanto, ser entendido como propriedade empirica do pipeline completo.

A configuragdo window = 36 foi adotada por apresentar a melhor combinagdo observada
de R?, RMSE, MAE e viés. A janela 37 foi interpretada como evidéncia de uma regido local

estavel, e ndo como prova de que 36 seja um comprimento universalmente 6timo.

5.5 SENSIBILIDADE AO INTERVALO DE RUL OCULTADO

Além da janela temporal, avaliou-se a sensibilidade do modelo ao intervalo de RUL
utilizado na selecdo dos pontos ocultados. Essa andlise buscou verificar se a inclusdo ou exclusdo
de pontos muito proximos da falha alterava a capacidade de transferéncia do modelo.

A configuracdo estrutural foi mantida fixa na melhor regido identificada anteriormente:
window = 36, backbone efetivo de 35 pontos, smooth_w = 3, loss = NASA, projecdo fisico-
estatistica com diversidade condicional, Ap = 0,25 e taxa de aprendizado 2 X 1073, Foram
avaliados os intervalos de RUL ocultado 3—60, 5-60, 7—60 e 10—60 dias.

A Figura 32 apresenta a sensibilidade ao intervalo de RUL ocultado.

A Figura 32 mostra que o intervalo 5—60 dias apresentou o melhor desempenho global,
com R? = 0,467, RMSE de 10,43 dias, MAE de 8,79 dias, viés médio de apenas +0,04 dia e
Score NASA de 45,92. O intervalo 3—60 ndo superou esse desempenho. A inclusiao de pontos
demasiadamente proximos da falha iminente tornou a tarefa mais instavel e piorou o RMSE e
o Score NASA. J4 os intervalos 7-60 e 10—60, que removem pontos mais préximos da falha,
também reduziram a aderéncia global do modelo.

A interpretacdo desse resultado € importante. Quando o limite inferior € muito baixo,
como em 3 dias, o modelo € avaliado em uma regido extremamente proxima da falha, na qual
pequenas diferengas de data ou ruido sensorial podem produzir grande variacao relativa no erro.
Por outro lado, quando o limite inferior aumenta para 7 ou 10 dias, os pontos mais proximos
da falha sdo removidos, e 0 modelo perde parte da informacao que caracteriza a transi¢ao para
condic¢ao critica. O intervalo 5-60 dias representa, portanto, um equilibrio entre antecipag¢ao
operacional e estabilidade estatistica.

Assim, o intervalo 5-60 foi adotado como protocolo principal. Essa escolha também
torna a avaliagdo mais coerente com o uso pratico do modelo: prever falhas com antecedéncia

suficiente para apoiar inspe¢do ou planejamento, sem restringir a andlise apenas a falha iminente.
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Figura 32 — Sensibilidade ao intervalo de RUL ocultado na Bomba D. A configuracdo com RUL entre 5 e
60 dias apresentou o melhor equilibrio entre antecipacdo e desempenho preditivo.

Sensibilidade ao intervalo de RUL ocultado (Bomba D)

Configuracao fixa: window = 36, backbone = 35, smooth_w = 3, loss = NASA,
projecdo = fisico-estatistica com diversidade condicional, A_D = 0,25, Ir = 2e—5.

Desempenho por intervalo de RUL ocultado u Resumo comparativo dos intervalos
Pequenos multiplos evitam distorgao por eixos triplos Os cinco indicadores mantém suas unidades originais
0500

Intervalo R RMSE Score NASA
(dig=) (! melhor)
(! melhor) | (! melhor) | (0 = ideal)

RUL (dias) (T melhor)

R? (1 methor)

3-60 0,442 11,61 9,74 +0,55 54,83
5-60 0,467 10,43 8,79 +0,04 45,92
000
Fom 7-60 0,402 10,87 8,69 -0,87 46,65
Tom
{in
g 10-60 0,248 11,45 9,31 —2,51 49,68
-
5V‘Q'szevvam de RUL ocultado (dias)

Interpretacao precisa

5-60 obteve o maior R2 (0,467), o menor RMSE (10,43), o menor Score NASA (45,92)
0 e o viés mais préximo de zero (+0,04). O intervalo 7-60 teve MAE 0,10 dia menor,

mas perdeu desempenho global em R2, RMSE, viés e Score NASA.

Concluséo: 5-60 foi adotado como protocolo principal.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026), com apoio de inteligéncia artificial generativa e prompt do autor.

5.6 RESULTADO PRINCIPAL DA TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

A configuragdo principal da transferéncia de aprendizado utilizou a Bomba D, backbone
efetivo de 35 pontos, janela de geracdo 36, suavizacdo temporal smooth_w = 3, projecdo fisico-
estatistica com diversidade condicional, A = 0,25, RUL ocultado entre 5 ¢ 60 dias, 10 pontos
ocultados por série, taxa de aprendizado de 2 x 107> e loss NASA. Como os 20 canais utilizados
apresentaram cobertura completa, ndo houve etapa de imputacao.

Antes de apresentar os resultados, convém retomar o significado das métricas utilizadas
na avaliacio global de regressdo. O coeficiente de determinagio, R?, compara o erro quadrético
do modelo com o erro de uma linha de base que prediz sempre a média empirica dos RULs
reais avaliados. Assim, o valor R? = 0,467 obtido pela configuracio principal indica redugio
aproximada de 46,7% da soma dos erros quadraticos em relacdo a esse preditor médio. Portanto,
além de medir aderéncia global, o R? indica o ganho obtido em relagio a uma previsdo média
trivial.

O RMSE representa a raiz do erro quadratico médio, em dias. Por elevar os erros
ao quadrado antes da média, essa métrica penaliza mais fortemente erros grandes. O MAE
corresponde ao erro absoluto médio, também em dias, sendo mais diretamente interpretavel

como o erro médio esperado da previsdo. O MedAE € a mediana dos erros absolutos e, por isso,
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€ menos sensivel a valores extremos do que o MAE.

O viés médio indica a tendéncia sistemdtica do modelo. Neste trabalho, viés positivo
significa que o modelo tende a superestimar o RUL, isto é, prever vida remanescente maior
do que a real. Viés negativo significa tendéncia de subestimar o RUL, ou seja, prever vida
remanescente menor do que a real. Do ponto de vista operacional, a superestimagdo préxima da
falha € especialmente critica, pois pode atrasar uma intervencao de manutencao.

O Score NASA é uma métrica assimétrica tradicionalmente utilizada em problemas de
RUL no C-MAPSS (Saxena et al., 2008a; Saxena e Goebel, 2008). Sua principal caracteristica
¢é penalizar de forma diferente atrasos e antecipacOes na previsdao da falha. Assim, além das
métricas usuais de erro, o Score NASA permite avaliar a previsdo sob uma perspectiva mais
préxima da penalizacdo operacional adotada em benchmarks de progndstico.

Para cada amostra, a penaliza¢do do Score NASA ¢€ calculada pela Equagdo 31, conforme
o critério do desafio C-MAPSS (Saxena et al., 2008a):

. exp(—d;/13)—1, d; <0, a1
exp(d;/10)—1, d;>0.

Na Equacao 31, y; € o RUL real da amostra i, §; € o RUL previsto, d; = y; — y; € o erro
assinado e s; é sua penalizacdo. A funcdo exp(-) é a exponencial natural; os denominadores
13 e 10 controlam a assimetria. A perda total corresponde a soma das penalizagdes no lote.
Como o denominador da superestimagao € menor, previsdes acima do RUL real crescem mais
rapidamente em penalidade, refletindo o risco de estimar uma vida remanescente maior do que a
efetivamente disponivel.

A Figura 33 apresenta o resultado principal. O grafico de dispersdo compara o RUL real
com o RUL previsto nos pontos ocultados da Bomba D. A linha diagonal representa a previsao
ideal, isto €, o caso em que o valor previsto seria igual ao valor real.

A Figura 33 deve ser interpretada como a evidéncia principal de viabilidade do transfer
learning neste capitulo. Cada ponto representa uma previsao feita em um ponto ocultado da
série de falha, isto €, em uma observacdo que ndo foi usada no treinamento daquela rodada
de validag¢do. Quanto mais proximo um ponto estd da diagonal, menor € o erro de previsao.
Pontos acima da diagonal indicam superestima¢dao do RUL, enquanto pontos abaixo indicam
subestimacao.

O resultado obtido foi R? = 0,467, RMSE de 10,43 dias, MAE de 8,79 dias, MedAE
de 9,26 dias, viés médio de 40,04 dia e Score NASA de 45,92. O valor de R? indica que o
modelo produziu uma soma de erros quadraticos aproximadamente 46,7% menor do que a
obtida pelo preditor constante igual a média dos RULSs reais avaliados. Assim, os resultados
sugerem que o modelo transferido foi capaz de capturar parte relevante da variacio do RUL no
dominio industrial, mesmo tendo sido originalmente treinado em uma base publica de motores
aeronauticos.

O viés médio praticamente nulo € um ponto importante dessa configuracdo. Ele indica
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Figura 33 — Resultado principal de transferéncia de aprendizado para a Bomba D com loss NASA. A
configuracdo utiliza backbone efetivo de 35 pontos, janela de geracdo 36, suavizacio
temporal de ordem 3, RUL ocultado entre 5 e 60 dias e proje¢ao fisico-estatistica com
diversidade condicional.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

que, no conjunto avaliado, o modelo ndo apresentou tendéncia sistematica forte de superestimar
ou subestimar a vida remanescente. Assim, a loss NASA foi adotada como configuracdo principal
para demonstrar a viabilidade da transferéncia de aprendizado em termos de regressao global.

Esse resultado deve ser interpretado com cautela metodoldgica. Nao se trata de afirmar
que o modelo resolve genericamente o problema de RUL para qualquer bomba industrial. O
que se demonstra é que, para a Bomba D, na qual ha maior riqueza sensorial, falhas fisicamente
mais compativeis com degradacdo progressiva e TTFs decrescentes, o conhecimento extraido do
FDO0O1 pdde ser adaptado de forma util ao dominio industrial. Essa € a principal contribui¢ao
experimental desta etapa.

As métricas apresentadas nesta secdo devem ser interpretadas considerando a estrutura
do protocolo experimental. Os pontos de teste resultam do ocultamento retrospectivo de posi¢des

temporais ao longo das séries pré-falha disponiveis para a Bomba D. Portanto, embora a avaliagdo
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contenha multiplos pontos de previsdo, esses pontos permanecem vinculados ao nimero limitado
de falhas reais registradas no histérico. Consequentemente, os resultados indicam a capacidade
do modelo de reconstruir e antecipar o padrdao temporal observado nessas trajetorias, mas nao
devem ser interpretados como evidéncia estatistica definitiva de generalizagdo para falhas futuras

de natureza distinta.

5.7 LINHAS DE BASE E ABLACAO DA TRANSFERENCIA

A avaliacdo da transferéncia foi complementada por linhas de base com graus crescentes
de complexidade. Essa etapa responde a duas perguntas distintas. A primeira € se o modelo
transferido supera regras simples que nao utilizam sensores. A segunda € se o ganho observado
decorre efetivamente do pré-treinamento no FDOO1, e ndo apenas da arquitetura AGATT.

O coeficiente de determinagdo ja incorpora uma compara¢do com um preditor constante.
Na formulagdo utilizada por bibliotecas consolidadas de aprendizado de mdquina (Pedregosa et
al., 2011), ele é definido pela Equacdo 32 ((Kvalseth, 1985)):

R Libi —)A’_i)27 (32)
Yi(yi—5)?

Na Equacdo 32, y; € o RUL real, y; ¢ o RUL previsto, y € a média empirica dos RULs
reais avaliados. Assim, R? > 0 indica reducdo do erro quadritico em relacio a essa previsio
média, enquanto R?> < 0 indica desempenho inferior ao preditor constante.

Como referéncia conceitual adicional, a Equagdo 33 define uma regra ingé€nua baseada

no ponto médio do horizonte ocultado:

_— 5460
RULconstante — +T — 32’5 diaS. (33)

Na Equacao 33, Iﬁcomtame € a previsao fixa, e 5 e 60 dias sdo os limites inferior e
superior do intervalo de avaliacdo. Essa regra ignora os sensores € a trajetdria temporal. Ela serve
apenas para explicitar a escala de uma previsao constante e nao utiliza qualquer informagao
aprendida previamente.

A andlise de confiabilidade apresentada no Capitulo 3 constitui uma terceira referéncia.
Ela € util para caracterizar horizontes globais de falha, mas nio incorpora diretamente o estado

recente dos sensores.

5.7.1 LSTM treinada exclusivamente com dados industriais

Como linha de base neural convencional, foi treinada uma LSTM pequena utilizando
diretamente os canais industriais da Bomba D. Nenhum peso da C-MAPSS foi carregado,
nenhuma distribuicdo do FD0OO1 foi utilizada e ndo houve projecao para os 14 sensores do
dominio de origem. Essa linha de base responde a uma pergunta distinta da ablacdo do AGATT:
uma rede recorrente simples, treinada apenas com o histdrico industrial, consegue aprender a
evolugdao do RUL?
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Tabela 19 — Arquitetura da linha de base LSTM treinada somente com os dados industriais da Bomba D.

Etapa Dimensao de Parametros Funcao

saida
Entrada 36 x 20 0 Janela formada pelos canais industriais.
LSTM(32) 32 6.784 Resume a sequéncia em um vetor

temporal; dropout=0,20 e
recurrent_dropout=0.

Dense(16), ReLU 16 528 Combina as caracteristicas temporais
extraidas.

Dropout(0,10) 16 0 Regulariza a cabeca de regressao.

Dense(1), linear 1 17 Produz a previsao continua de RUL.

Total treindvel — 7.329 Todos os pardmetros sao ajustados com

dados industriais.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A entrada da LSTM possui forma 36 x 20: 36 observagdes temporais € 20 canais proces-
sados. A rede contém uma unica camada recorrente LSTM com 32 unidades. Em uma LSTM,
cada unidade possui quatro mecanismos internos — porta de entrada, porta de esquecimento,
porta de saida e estado candidato — que controlam a retenc¢do e a atualizacdo da memoria. Esses
mecanismos fazem parte da mesma camada recorrente e ndo correspondem a quatro camadas
empilhadas.

Ap6s a camada LSTM, o vetor de 32 caracteristicas passa por uma camada densa de 16
unidades com ativagao ReLLU, por uma camada de dropout de 0,10 e por uma camada densa linear
com uma saida. Na propria LSTM foi utilizado dropout de 0,20 sobre as entradas; o parametro
recurrent_dropout foi mantido em zero. Portanto, a arquitetura possui uma camada recorrente
treindvel e duas camadas densas treindveis. As camadas de dropout regularizam o treinamento,
mas ndo possuem pesos.

A Tabela 19 apresenta a arquitetura da LSTM industrial usada como linha de base.

O total de pardmetros da camada LSTM é dado por 4u(m+u-+ 1), em que m = 20 é
o numero de canais € u = 32 € o numero de unidades. Assim, a camada recorrente contém
4 %32 x (20+32+ 1) = 6.784 pardmetros, e a rede completa possui 7.329 pardmetros treindveis.
Embora seja muito menor que o AGATT, esse nimero ainda precisa ser estimado a partir de
apenas duas trajetorias de treinamento em cada fold externo.

Antes do estudo aprofundado, a mesma LSTM foi aplicada as quatro bombas em uma
triagem de configuracio fixa, com semente 42, MSE e taxa de aprendizado 10~3. O objetivo
dessa rodada nao foi otimizar cada bomba, mas verificar se uma arquitetura recorrente simples
encontrava sinal preditivo basico no conjunto completo.

A Tabela 20 sintetiza a triagem exploratoria da LSTM nas quatro bombas.

Todos os valores de R?> permaneceram negativos, indicando que a configuragio fixa no

superou o preditor médio em nenhuma bomba. A Bomba B apresentou o menor RMSE dessa
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Tabela 20 — Triagem exploratéria da LSTM nas quatro bombas, utilizando uma configuracdo fixa e sem
otimizagdo individual por bomba.

Bomba n R? RMSE MAE MedAE Viés

A 30 -0,630 19,64 16,56 14,15 +7,26
B 60 -0,142 15,67 12,58 10,81 -5,66
C 40 -0,122 17,16 14,88 13,35 -2,87
D 30 -0,347 16,58 13,66 11,91 +7,43

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

triagem, mas as bombas possuem nimeros diferentes de séries, pontos externos e distribui¢des
de RUL; por isso, os valores ndo devem ser usados como um ranking direto entre equipamentos.
O aprofundamento permaneceu na Bomba D porque a comparacio principal precisava reproduzir
o dominio j4 selecionado pelo estudo de transferéncia, no qual havia maior riqueza de canais e
melhor coeréncia fisica das falhas.

A LSTM preservou o protocolo externo da Bomba D: janela 36, suavizacio causal de
trés observacoes, RUL entre 5 e 60 dias, 10 pontos ocultados por série e rodizio leave-one-
failure-series-out. Em cada fold, os parametros de normaliza¢do foram estimados apenas nas
séries de treinamento. Como os canais empregados estavam completos, ndo houve estimagao
nem aplicacdo de medianas de preenchimento. A validacao interna reservou o trecho temporal
final de cada série de treinamento e removeu da parte de ajuste as janelas que compartilhariam
observagdes com a primeira janela de validag¢do. Esse expurgo reduz o otimismo causado pela
sobreposicao de janelas temporais adjacentes.

Foram avaliadas cinco sementes, trés taxas de aprendizado {107#,5 x 10™#,1073} e duas
funcdes de perda, MSE e NASA. Como cada configuracdo foi avaliada nos trés folds externos, o
estudo correspondeu a 90 treinamentos. Para cada semente, a combinacao de taxa e perda foi
selecionada pelo menor RMSE médio da validagdo interna, sem consultar os 30 pontos externos.
Nas cinco sementes, a configuracio escolhida foi MSE com taxa 5 x 1074,

O resultado médio foi R = —0,309 + 0,010, RMSE de 16,34 + 0,06 dias, MAE de
13,46 + 0,08 dias, MedAE de 11,79 40,23 dias, viés de +6,97 0,13 dias e Score NASA
de 154,70 £2,04. A pequena dispersdo entre sementes indica estabilidade numérica entre as
execugdes, mas nao que o modelo tenha aprendido adequadamente a degradacdo. As previsdes se
concentraram em patamares quase constantes dentro de cada série, comportamento compativel
com um regressor que aproxima valores centrais do alvo e ndo acompanha sua evolucao temporal.
Como consequéncia, nenhuma das cinco sementes emitiu alarmes nos limiares de 15, 20 ou 25

dias.

5.7.2 AGATT treinado do zero no dominio industrial

Para isolar o efeito do pré-treinamento, foi realizada uma ablagdo com a mesma familia

AGATT inicializada aleatoriamente e treinada do zero nas séries industriais. A arquitetura, a
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Tabela 21 — Comparacdo entre 0 AGATT com transferéncia e as linhas de base neurais treinadas sem
pesos da C-MAPSS. Os resultados da LSTM e do AGATT do zero sao médias de cinco
sementes; o resultado transferido corresponde & configuragdo principal selecionada.

Modelo R? RMSE MAE MedAE Viés  Score NASA
LSTM industrial —0,309+0,010 16,344+0,06 13,464+0,08 11,794+0,23 +6,97+0,13 154,70 £2,04
AGATT do zero —0,636+0,068 18,26+0,38 15,77+0,30 13,854+0,61 +7,40+0,53 206,04+ 14,08
AGATT com transferéncia 0,467 10,43 8,79 9,26 +0,04 4592

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

janela industrial 36, a entrada efetiva de 35 pontos, a suavizagdo 3, a fun¢do de perda NASA,
o intervalo 5-60, os pontos externos e o protocolo de validacao foram mantidos. A diferenga
central é que nenhum peso aprendido no FD0OO1 foi carregado e todo o AGATT permaneceu
treinavel.

A projecao fisico-estatistica foi preservada nessa abla¢ao para manter a mesma dimen-
sionalidade de entrada e o mesmo mecanismo de harmoniza¢do usado no modelo transferido.
Portanto, “sem transferéncia” significa auséncia dos pesos pré-treinados; nao significa auséncia
completa das estatisticas do dominio de origem utilizadas para construir a projecao. Essa escolha
torna a compara¢do mais controlada: o que se retira € justamente o conhecimento codificado nos
pesos do AGATT.

Foram testadas cinco sementes e quatro taxas de aprendizado: 2 x 105,107, 5x10~*
e 1073. Cada combinagio foi executada nos trés folds externos, totalizando 60 treinamentos.
Para cada semente, a taxa foi selecionada pela menor média da perda de validacdo interna. Em
todas as sementes, a taxa escolhida foi 2 x 107>,

O resultado médio foi R? = —0,636 + 0,068, RMSE de 18,26 + 0,38 dias, MAE de
15,77 40,30 dias, MedAE de 13,85+ 0,61 dias, viés de +7,40 40,53 dias e Score NASA de
206,04 + 14,08. Assim como na LSTM, as previsdes ficaram praticamente constantes dentro de
cada série. No limiar de 15 dias, nenhum dos cinco pontos criticos foi identificado em qualquer
semente. Esse comportamento € compativel com a dificuldade de estimar uma arquitetura pro-
funda a partir de apenas duas trajetorias de treinamento por fold, sem o suporte das representacdes
aprendidas no FDOO1.

A Tabela 21 compara o modelo transferido as linhas de base sem pesos da C-MAPSS.

Em relagdo a LSTM, o modelo transferido reduziu o RMSE em aproximadamente 36,2%,
o0 MAE em 34,7% e o Score NASA em 70,3%. Em relagdo ao AGATT treinado do zero, as
reducdes foram de aproximadamente 42,9% no RMSE, 44,3% no MAE e 77,7% no Score NASA.

Essa comparacdo sustenta duas interpretacdes. Primeiro, uma arquitetura menor, como a
LSTM, foi mais adequada do que o0 AGATT completo quando ambos dependeram exclusivamente
do pequeno histérico industrial. Segundo, o melhor resultado foi obtido quando a complexidade
do AGATT veio acompanhada das representacdes aprendidas no FDOO1. Portanto, o ganho
nao pode ser atribuido apenas ao nimero de parametros ou a arquitetura; ele estd associado ao

reaproveitamento do conhecimento de origem e a compatibilizagc@o entre os dominios.



112

A comparagdo, contudo, nao é perfeitamente simétrica. As linhas de base sdo apresentadas
como média e desvio-padrao de cinco sementes, enquanto o0 AGATT transferido corresponde a
configuracdo principal selecionada durante o desenvolvimento. Assim, a tabela demonstra que
as alternativas sem pré-treinamento falharam de maneira estdvel em reproduzir o desempenho
da configuragdo transferida, mas ndo substitui uma futura analise multissemente completa do

modelo transferido.

5.8 LIMITACOES DA SELECAO EXPERIMENTAL

As andlises de hordrio, janela de geracao, suavizacao, horizonte de RUL, projecdo e
funcido de perda foram realizadas retrospectivamente sobre o histérico disponivel. A configuragdo
final representa, portanto, a melhor combinagdo observada entre as alternativas efetivamente
testadas; ela ndo deve ser interpretada como 6timo universal. Como as mesmas trés trajetorias da
Bomba D sustentaram tanto a exploragcao de hiperparametros quanto a avaliacdo retrospectiva
final, existe possibilidade de viés de selecao experimental e de uma estimativa otimista do
desempenho.

O rodizio leave-one-failure-series-out, o recélculo da projecdo por fold e o isolamento dos
pontos externos reduzem vazamentos diretos, mas nao criam novas trajetorias independentes. A
confirmag¢do mais forte do método exige aplicacdo prospectiva: manter a configuraciao congelada
e avalid-la em falhas futuras que nao tenham participado de nenhuma decisdo de modelagem.
Também seria desejavel repetir o modelo transferido com multiplas sementes para quantificar
sua variabilidade de treinamento de forma simétrica as linhas de base.

Assim, o resultado de RMSE 10,43 dias deve ser entendido como evidéncia retrospectiva
de viabilidade no caso estudado. Ele sustenta a continuidade da investigacdo e a implantacao
experimental monitorada, mas ndo autoriza afirmar desempenho garantido para qualquer bomba,

periodo operacional ou modo de falha.

5.9 CALIBRACAO OPERACIONAL COM FUNCAO DE PERDA CONSERVADORA

Embora a configuragdo com loss NASA tenha apresentado o melhor desempenho global
de regressdo, a avaliagdo de RUL também exige considerar o comportamento operacional do
modelo em horizontes criticos. Por isso, foi avaliada a funcio de perda horizon_conservative,
voltada a tornar o modelo mais conservador na regido préxima a falha.

Essa funcgdo altera o objetivo de otimizacdo do modelo. Em vez de buscar apenas o
menor erro médio global, ela penaliza mais fortemente erros em horizontes préximos da falha e,
principalmente, superestimag¢des do RUL. Uma superestimacao ocorre quando o modelo prevé
uma vida remanescente maior do que a real. Do ponto de vista operacional, esse é o erro mais
perigoso, pois pode atrasar uma intervencdo de manutencao.

A configuragdo estrutural foi mantida igual a configuragdo principal: backbone efetivo

de 35 pontos, window = 36, smooth_w = 3, projecio fisico-estatistica com diversidade condi-
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Figura 34 — Resultado da Bomba D com a func¢io de perda horizon_conservative. A configuracio
reduz o desempenho global de regressao, mas desloca o modelo para um comportamento
mais conservador na previsdo de casos proximos da falha.

Resultado com nova loss operacional — Bomba D

Aderéncia com comportamento conservador

s Métricas globais

R? 0,238
RMSE 12,47 dias
MAE 10,61 dias
MedAE 9,75 dias
Viés -6,08 dias
® Score NASA 51,91

40

307 o 7 e000®
e ° Alarmes operacionais

RUL previsto (dias)

[ ] Limiar VP FP FN Preciséo Recall F1

20 L7 °
- <15 4 0 1 1,00 0,800 0,889

YY) o .7 <20 6 4 1 0,60 0,857 0,706

104 Lo <25 8 6 2 0,57 0,800 0,667

10 20 30 40 50
RUL real (dias)

Interpretacéo: a loss conservadora piora a regressao global, mas desloca o modelo para previsdes mais cautelosas perto da falha.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

cional, Ap = 0,25, RUL ocultado entre 5 e 60 dias e taxa de aprendizado de 2 x 1073, A tnica
mudanca relevante foi a funcdo de perda.
A func¢do implementada, proposta neste estudo para favorecer previsdes conservadoras

proximas da falha, € definida pela Equacao 34:

Lrone = %; [1 +2exp (—zy—oﬂ o(d;)d?, (34)

Na Equag@o 34, Zons € a perda média do lote; n € a quantidade de amostras; i € o indice
da amostra; y; e y; sdo, respectivamente, o RUL real e previsto; d; = y; — y; € o erro assinado; o
termo exponencial aumenta o peso proximo da falha; e @(d;) é o peso direcional definido na

Equacao 35:

2,0, d;,>0,
o(d;) = (35)
0,7, d;<0.

Na Equacdo 35, @(d;) vale 2,0 quando o erro é positivo, isto é, quando o modelo
superestima o RUL, e 0,7 nos demais casos. O termo exponencial aumenta o peso dos erros
quando o RUL real € baixo. O peso direcional penaliza mais a superestimacao, associada a atraso
operacional, e menos a subestimacgado, associada a uma postura conservadora.

A Figura 34 apresenta o resultado obtido com a perda conservadora.

A Figura 34 mostra o efeito da mudanca de fun¢do de perda. Em comparagdo com a

loss NASA, os pontos deixam de se distribuir em torno de uma regressao global mais equi-
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librada e passam a refletir uma tendéncia de subestimac¢do do RUL. Essa tendéncia aparece
quantitativamente no viés negativo.

Com a loss conservadora, o desempenho global foi inferior ao observado com a loss
NASA. O modelo obteve R? = 0,238, RMSE de 12,47 dias, MAE de 10,61 dias, MedAE de 9,75
dias, viés médio de —6,08 dias e Score NASA de 51,91. O viés negativo indica tendéncia de
subestimacao do RUL, isto €, o modelo passou a prever vidas remanescentes menores que as
reais.

Embora essa piora global pareca indesejdvel em uma avaliacdo puramente estatistica,
ela é coerente com o objetivo operacional da funcio de perda. A subestimacdo moderada é
mais conservadora do que a superestimagcao quando o equipamento estd proximo da falha. Em
outras palavras, o modelo passa a errar mais do lado da cautela, antecipando alertas em vez de

atrasa-los.

5.10 COMPARACAO ENTRE DESEMPENHO GLOBAL E DESEMPENHO OPERACIO-
NAL

A comparacgdo entre a loss NASA e a loss horizon_conservative evidencia uma
distin¢do fundamental entre dois objetivos de modelagem: previsdao global de RUL e apoio
operacional a manutencdo. A primeira busca minimizar o erro continuo das previsdes. A segunda
busca transformar previsdes em decisdes uteis, especialmente em regides proximas da falha.

Para a avaliacdo operacional, as previsoes continuas de RUL foram convertidas em
alarmes a partir de limiares criticos. Por exemplo, no limiar de 15 dias, considera-se que ha
alarme quando o modelo prevé RUL < 15 dias. Essa transformacao permite avaliar o modelo
ndo apenas como regressor, mas também como sistema de apoio a decisdo para manutengao.

Nesse contexto, um verdadeiro positivo (VP) ocorre quando a bomba estd realmente
em condicao critica e o modelo emite o alarme corretamente. Um falso positivo (FP) ocorre
quando o modelo emite alarme, mas a condi¢do real ainda nao € critica. Um falso negativo (FN)
ocorre quando a bomba estd em condi¢do critica, mas o modelo nao emite alarme. Por fim,
um verdadeiro negativo (VN) ocorre quando a bomba nio estd em condi¢do critica e 0 modelo
corretamente ndo emite alarme.

As trés métricas operacionais sdo definidas em conjunto pela Equacao 36 ((Rijsbergen,
1979)):

VP
Prec= ———,
VP+FP
VP
Rec= ——, (36)
VP+FN
Prec - Rec
F=2—-:
Prec + Rec

Na Equacao 36, Prec representa a precisdo, Rec representa o recall e Fj representa o

F1-score. A precisdo € a propor¢do de alarmes emitidos que estavam corretos; portanto, diminui
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Figura 35 — Comparativo entre a loss NASA e a loss horizon_conservative. A loss NASA apresentou
melhor desempenho global de regressao, enquanto a loss conservadora apresentou melhor
desempenho operacional no limiar critico de 15 dias.

Comparativo operacional — NASA vs. horizon_conservative

Desempenho global de regressdo

Métrica NASA horizon_cons. Melhor global il
Mensagem principal
R? 0,467 0,238 NASA .
* NASA: melhor regressao global.
RMSE 10,43 12,47 NASA * horizon_conservative: melhor alarme critico de curto prazo.
MAE 879 10,61 NASA No limiar =15 dias, a loss conservadora capturou 4 dos 5 casos criticos,
sem falso positivo: precisdo = 1,00; recall = 0,80; F1 = 0,89.
Viés +0,04 6,08 NASA
Score NASA 45,92 51,91 NASA
Alarmes com loss NASA Alarmes com loss horizon_conservative
Limiar VP FP FN Precisao Recall F1 Limiar VP FP FN Precisao Recall F1
<15 0 0 5 — 0,000 — <15 4 0 1 1,00 0,800 0,889
<20 6 3 1 0,67 0,857 0,750 <20 6 4 1 0,60 0,857 0,706
<25 7 3 3 0,70 0,700 0,700 <25 8 6 2 0,57 0,800 0,667

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

quando ha muitos falsos positivos. O recall, também chamado de sensibilidade ou revocagdo, € a
proporg¢do dos casos criticos reais identificados; portanto, diminui quando ha falsos negativos.
O Fl-score é a média harmonica entre precisio e recall e s6 permanece alto quando ambas sao
elevadas. Neste estudo, essa distin¢ao é operacionalmente importante: um falso positivo pode
antecipar uma inspe¢ao, enquanto um falso negativo deixa de sinalizar uma condicao realmente
critica.

A Figura 35 resume a comparacdo operacional entre as duas fungdes de perda.

Como mostra a Figura 35, a loss NASA apresentou melhor desempenho global, com
maior R, menor RMSE, menor MAE, menor Score NASA e viés préximo de zero. Por isso,
ela foi adotada como configuracdo principal para demonstrar a viabilidade do transfer learning
como problema de regressao.

No limiar de 15 dias, a configuracdo NASA identificou 3 dos 5 pontos criticos, sem
falso positivo: foram 3 verdadeiros positivos, 2 falsos negativos e 25 verdadeiros negativos.
Consequentemente, sua precisao foi 1,00, o recall foi 0,60 e o F1-score foi 0,75. Esse resultado
mostra que os alarmes emitidos eram confidveis, mas dois casos criticos permaneceram sem
deteccao.

Por outro lado, a loss horizon_conservative apresentou melhor comportamento no
limiar operacional mais critico. No limiar de 15 dias, a loss conservadora obteve 4 verdadeiros

positivos, nenhum falso positivo e apenas 1 falso negativo. Em termos praticos, isso significa
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que, dos 5 casos realmente criticos, 4 foram corretamente identificados pelo modelo, enquanto
nenhum alarme foi emitido indevidamente para casos ndo criticos. Por isso, a precisdo foi igual
a 1,00, o recall foi igual a 0,80 e o F1-score foi igual a 0,889.

Nos limiares de 20 e 25 dias, a loss conservadora manteve recall elevado, mas passou a
gerar mais falsos positivos. No limiar de 20 dias, foram obtidos 6 verdadeiros positivos, 4 falsos
positivos e 1 falso negativo, com precisao de 0,60, recall de 0,857 e F1 de 0,706. No limiar de 25
dias, foram obtidos 8 verdadeiros positivos, 6 falsos positivos e 2 falsos negativos, com precisdo
de 0,57, recall de 0,80 e F1 de 0,667.

Esse comportamento € esperado quando o limiar € ampliado. Ao passar de 15 para 20 ou
25 dias, mais pontos passam a ser classificados como criticos. Isso aumenta a chance de capturar
falhas reais, mas também eleva a probabilidade de emitir alarmes em situacdes que ainda nao
estavam dentro do horizonte critico considerado. Portanto, a escolha do limiar deve refletir o
equilibrio desejado entre antecipacdo e confiabilidade dos alarmes.

Esses resultados sugerem que o limiar de 15 dias € o ponto em que a loss conservadora
apresentou melhor utilidade pratica, pois combinou alta captura de casos criticos com auséncia
de falsos positivos. Em aplicacdes industriais, esse tipo de comportamento pode ser desejavel
quando o custo de perder uma falha iminente € maior do que o custo de antecipar uma inspecao.

Portanto, as duas fun¢des de perda cumprem papéis diferentes. A loss NASA € mais
adequada para demonstrar a capacidade geral de transferéncia de conhecimento entre 0o C-MAPSS
e a Bomba D. Jd a loss horizon_conservative funciona como uma calibracdo operacional,
direcionada a protecdo de curto prazo. Essa distin¢do é relevante para a interpretacao final da
dissertacdo: um modelo de RUL pode ser avaliado tanto como regressor quanto como sistema de

apoio a decisdo, e essas duas perspectivas podem favorecer configuragdes diferentes.

5.11 SINTESE DO CAPITULO

A transferéncia foi tecnicamente vidvel apenas no caso em que mecanismo de falha,
sensoriamento e conhecimento de origem apresentaram compatibilidade suficiente: a B-0302D.
Sob validagdo leave-one-failure-series-out, 0 AGATT com backbone congelado superou as linhas
de base sem pré-treinamento, mas os 30 pontos de teste derivam de somente trés trajetérias e ndo
constituem falhas independentes.

A configuragdo principal alcangou R?> = 0,467 ¢ RMSE de 10,43 dias. A perda conserva-
dora aumentou a captura de casos criticos no limiar de 15 dias, ao custo de pior desempenho
continuo. Os achados devem, portanto, ser interpretados como evidéncia retrospectiva de vi-
abilidade para a B-0302D, condicionada a existéncia de degradagdo observavel e sujeita a

confirmagao prospectiva com o pipeline congelado.
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6 CONCLUSAO

Esta dissertac@o avaliou em que condi¢des representacdes aprendidas no FD0O1 da C-
MAPSS podem apoiar a estimagao retrospectiva de RUL nas bombas do conjunto B-0302. A
investigacdo combinou caracteriza¢do exploratdria de confiabilidade, reprodu¢ao do AGATT no
dominio de origem e transferéncia por extracao de caracteristicas para o dominio industrial.

A andlise das bombas mostrou que quantidade de eventos, por si s6, ndo determina
previsibilidade. A B-0302D reuniu maior riqueza sensorial e recorréncia de falhas de vedacao
compativeis com degradacdo progressiva; por isso, foi o caso mais defensdvel para o aprofun-
damento. Os eventos elétricos e de controle das demais bombas ndo devem ser considerados
intrinsecamente imprevisiveis: existem técnicas especificas para seu diagndstico e progndstico
(Nandi, Toliyat e Li, 2005). A limitacdo observada decorreu da incompatibilidade entre parte
desses eventos, os sensores disponiveis e o padrio progressivo representado no FD0O1.

No dominio de origem, a melhor execu¢do do AGATT alcancou RMSE de 13,88 ciclos e
R? =0,8885; em 30 execucgdes, 0 RMSE médio foi de 15,99 + 1,39 ciclos. Essa dispersao con-
firma que resultados de redes profundas ndo devem ser avaliados apenas pela melhor execugao.

Na B-0302D, o AGATT congelado, associado a projegao fisico-estatistica € a uma nova
cabeca de regressao, obteve R? = 0,467, RMSE de 10,43 dias, MAE de 8,79 dias e viés de +0,04
dia. A LSTM industrial e o AGATT treinado sem transferéncia de aprendizado apresentaram
RMSE médios de 16,34 e 18,26 dias. O ganho, portanto, ndo decorreu somente da arquitetura,
mas do reaproveitamento das representacdes aprendidas no FDOO1. No limiar de 15 dias, a perda
conservadora identificou quatro dos cinco casos criticos sem falsos positivos, mostrando que
desempenho continuo e utilidade operacional podem favorecer configuracdes diferentes.

Esses resultados constituem evidéncia de viabilidade, ndo de generalizagdo irrestrita. Os
30 pontos externos derivam de somente trés trajetdrias e apresentam dependéncia intrassérie. A
configuracdo foi selecionada retrospectivamente; as linhas de base foram avaliadas em multiplas
sementes, enquanto o modelo transferido foi apresentado por sua configuragcdo principal; e ndo
houve valida¢do prospectiva. Além disso, o RUL industrial foi expresso em dias de calendério.
Embora as bombas possuam horimetros, ndo foi possivel obter uma série histérica continua e
sincronizada de horas de funcionamento correlacionada ao sensoriamento e as falhas. Em um
conjunto operado por rodizio, dias de calendario nao equivalem a exposi¢ao efetiva.

A contribui¢do principal é um fluxo auditdvel para testar transferéncia entre dominios
fisicamente distintos: caracterizar os modos de falha, reproduzir o modelo de origem, harmonizar
0s sensores sem usar a série externa de teste, comparar com linhas de base e interpretar os
resultados conforme a decisdo de manutengdo. As previsdes devem apoiar triagem e priorizagao
de inspecdes, mantendo o diagndstico e a decisao final sob responsabilidade da Engenharia de

Manutencao.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

A prioridade é validar prospectivamente o pipeline congelado, registrando previsdes
antes de novos eventos e repetindo o modelo transferido em multiplas sementes sob protocolo
simétrico as linhas de base. Também € necessario integrar os horimetros ao histdrico sensorial,
com identificacdo por bomba e sincroniza¢do temporal, além de incorporar nimero de partidas,
carga, vazao e tempo em reserva.

A ampliagdo da base devera distinguir mecanismos de falha e incluir sensoriamento
direcionado a eventos elétricos, como grandezas por fase, qualidade da alimentagdo, isolamento,
harmonicos, partidas e atuacdes de protecdo. Com novas trajetdrias, poderdo ser avaliados mode-
los especificos por mecanismo, quantificacio de incerteza, pré-treinamento auto-supervisionado
em dados industriais e estratégias de adaptacdo menos dependentes de correspondéncia explicita
entre sensores.

Para uso continuo, serdo necessarios versionamento de dados e modelos, monitoramento
de deriva, auditoria das previsdes e registro das intervenc¢des. A implantacao deve comecar em

modo de recomendag¢do, com critérios operacionais definidos e acompanhamento da engenharia.

6.2 CONSIDERACOES FINAIS

A transferéncia do FDOO1 para a B-0302D superou as alternativas treinadas apenas com
o pequeno histdrico industrial disponivel, mas seu beneficio dependeu de degradacdo observavel,
instrumentacdo relacionada ao mecanismo de falha e harmonizacdo cuidadosa entre os dominios.
Assim, a compreensao fisica do ativo e a selecdo adequada do problema mostraram-se tao

importantes quanto a arquitetura empregada.
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