Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Modelagem da Degradacao em Turbinas de
Aeronave sob Condicoes Reais de Voo

Joaquim O. F. Moura Filho * Marcelo E. da Silva **
Vandilberto P. Pinto *** Marcio A. B. Amora*

* Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica e Computacdo
(PPGEEC), Campus Sobral, Universidade Federal do Ceard, CE,
(e-mail: joaquim1905@alu.ufc.br, marcio@sobral.ufc.br)

** Engenharia Elétrica, Campus Sobral, Universidade Federal do
Ceard, CE, (e-mail: marcelo.estevaoQalu.ufc.br)

** Instituto de Engenharias e Desenvolvimento Sustentdvel,
Universidade da Integrag¢ao Internacional da Lusofonia Afro-Brasileira
(UNILAB), Redenc¢io, CE, (e-mail: vandilberto@unilab.edu.br)

Abstract:

The paper performs a modeling of the degradation curves in aircraft turbines under real flight
conditions and also a comparison between machine learning techniques based on decision trees.
The algorithms used are: Decision Trees (DT), Random Forest (RF) and Gradient Boosting
(GB). Coefficient of determination, mean square error and root mean square error are employed
as performance evaluation methods. The presented results show the best performance of RF
and GB in estimating the values. The coefficients of determination of the algorithms reached
average values higher than 0.98, thus showing the efficiency of the proposed models to be used
in this application.

Resumo: O trabalho realiza uma modelagem das curvas de degradacao em turbinas de aeronaves
sob condigoes reais de voo e também um comparativo entre técnicas de aprendizado de maquina
baseadas em arvores de decisao. Os algoritmos utilizados sdo: Arvores de Decisio (AD), Floresta
Aleatéria (FA) e Gradient Boosting (GB). Sao empregados como métodos de avaliacdo de
desempenho o coeficiente de determinacao, o erro quadratico médio e a raiz do erro quadratico
médio. Os resultados apresentados mostram o melhor desempenho da FA e do GB na estimacao
dos valores. Os coeficientes de determinagao dos algoritmos atingiram valores médios superiores
a 0,98, mostrando assim a eficiéncia dos modelos propostos para serem utilizados nesta aplicagao.
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1. INTRODUCAO

A degradacao de motores de aeronaves ou turbinas pode
ocorrer a qualquer momento devido a uma variedade
de problemas como corrosao e ranhuras nas laminas da
turbina. As degradagoes podem ocasionar em falhas nos
motores das aeronaves ou turbinas que podem resultar em
perdas econémicas significativas e até mesmo acidentes em
casos extremos (Li et al., 2019).

A degradacao pode ocorrer em qualquer categoria de
sistema. Com o passar do tempo fatalmente um dispositivo
ou equipamento para de funcionar. Sendo assim, torna-se
necessario ao projetista construir modelos que representem
a degradagao do seu material ao longo do tempo. Isso torna
seu produto mais confidvel e sujeito a uma manutencao
preditiva (Kang et al., 2020; Ameneh et al., 2017).

Os modelos de degradagao sao utilizados na criagao de
prognésticos, que possuem o intuito de monitorar a vida
util de um determinado equipamento. Também sao em-
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pregados nas manutengoes baseadas em degradacao, do
inglés, Degradation-Based Maintenance (DBM), onde sao
empregados conceitos como manutengao perfeita, minima
e imperfeita (Kang et al., 2020).

A manutencao perfeita acontece quando além de reparar
a falha em algum equipamento, sao feitas andlises na
potencialidade da falha. J4 a manutencao minima ocorre
quando é realizado apenas o reparo na parte defeituosa
do equipamento, sem observar as causas que o levaram
para aquele estado. Por fim, também existe o conceito de
manutencao imperfeita. Neste caso a manutencao é feita
para tornar o equipamento melhor do que as condicoes
atuais deste (Lopes, 2012).

Nos trabalhos de Kang et al. (2020) e Ameneh et al. (2017)
sao feitas revisoes e andlises sobre abordagens utilizadas
na realizacao de modelos de degradacao. Em se tratando
de sistemas aeronduticos, que apresentam um modelo
fisico mais complexo, o uso de algoritmos que realizem a
modelagem da degradacao da falha ganharam destaque.
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As turbinas sao formadas por diversas partes e cada uma
impacta na satide da aeronave. Estes componentes foram
feitos para terem uma longa durabilidade e confiabilidade,
mas com o tempo de uso, geralmente ocorrem desgastes e
fadigas que comprometem o seu desempenho (Zhang et al.,
2020).

Em Saxena et al. (2008) é descrito como a propagagao de
danos pode ser modelada nos parametros de uma turbina
a gas de aeronaves. Para fazer isso o autor emprega um
modelo de simulacao termodinamica.

J& no artigo de Sogut et al. (2017), sdo analisados os
efeitos da degradacao em motores de aeronaves utilizando
a Fxergy Analysis. Com essa abordagem o autor trata dos
efeitos das perdas de poténcia identificados durante o ciclo
de vida de compressores e turbinas.

No trabalho de Zhang et al. (2020) é desenvolvido uma
metodologia visando realizar o progndstico do motor da
aeronave. Nele é feito um processo de modelagem em-
pregando o uso do método de andlise de componentes
(Functional Principal Component Analysis - FPCA).

Este artigo apresenta a utilizagao e comparacgao de técnicas
de aprendizagem de maquina baseadas em arvores de
decisao na criagdo de uma modelagem das curvas de
degradacao em turbinas de aeronaves.

Portanto, este trabalho possui a seguinte estrutura: a
presente secao mostra uma breve introducao do tema
proposto. Conceitos sobre o banco de dados utilizado sao
abordados na secao 2. Na secao 3 sao apresentadas as
técnicas que serao utilizadas para realizar a modelagem.
Ja na se¢ao 4 sao introduzidas as metodologias utilizadas
para realizar o treinamento e o teste dos algoritmos. Na
secao 5 sao discutidos os resultados alcancados. Por fim,
na sessao 6 é feito uma conclusao e sdo apresentadas as
perspectivas para trabalhos futuros.

2. AQUISICAO DE DADOS

O banco de dados utilizado neste trabalho foi retirado do
repositério de prognéstico piblico da National Aeronautics
and Space Administration (NASA) vindo do artigo de
(Chao et al., 2021). Os dados foram criados de um mo-
delo dindmico de computador (Commercial Modular Aero
- Propulsion System Simulation - C-MAPSS), no qual
sao empregados na simulagao de degradacao de motores
comerciais a reacao do tipo Turbofan. Em Frederick et al.
(2007) é mostrado um guia com toda a modelagem usada
no C-MAPSS.

O C-MAPSS é um modelo muito realista para a simulagao
de um motor Turbofan. Além de possuir o modelo termo-
dindmico do motor, o software também possui um modelo
atmosférico e um sistema para gerenciamento de energia.
Na Figura 1 retirado de (Chao et al., 2021) é apresentado
o modelo.

O motor Turbofan, como representado na Figura 1, é com-
posto por uma ventoinha (Fan), um compressor de baixa
pressdo (Low-Pressure Compressor - LPC), um compres-
sor de alta pressdo (High-Pressure Compressor - HPC),
uma turbina de alta pressdo (High-Pressure Turbine -
HPT) e uma turbina de baixa pressio (Low-Pressure Tur-
bine - LPT).
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Figura 1. Representagdo do modelo C-MAPSS.

O modelo C-MAPSS é modelado por um sistema acoplado
de equagoes nao lineares, nas quais as entradas do modelo
sao divididas na descricao de condigoes operacionais w e
nos parametros de satide do modelo . As saidas sdo as
estimativas das propriedades fisicas 25 e das propriedades
nao observadas #, que nao fazem parte dos sinais de
monitoramento de condicdo (Chao et al., 2021).

Por esse modelo ser hermético e com muitos parametros,
se torna necessario o emprego de técnicas que possam
manipular esses dados sem a necessidade da utilizacao do
sistema complexo original, por essa razao, neste trabalho
sao utilizados métodos baseados em arvores de decisao. O
sistema nao linear pode ser escrito segundo Chao et al.
(2021) como representado em (1):

[!fs(t), fv(t)] _ S(w(t)7 g(t)) (1)

Nas Tabelas 1, 2, 3 e 4 sao mostrados as descrigoes das
varidveis empregadas no modelo C-MAPSS (Chao et al.,
2021).

Tabela 1. Descricao da simbologia do modelo
C-MAPSS para os parametros w.

Simbolo | Descrigao Unidade
alt Altitude ft
Mach Numero de Mach no voo -
TRA Angulo do acelerador-resolvedor %
T2 Temperatura total na entrada do ven- °R
tilador

Tabela 2. Descricao da simbologia do modelo
C-MAPSS para os parametros 6.

Simbolo Descricao Unidade
fan_eff_mod Modificador de eficiéncia do venti- | -
lador
fan_flow_mod Modificador de fluxo do ventilador | -
LPC_eff_ mod Modificador de eficiéncia do LPC -
LPC_flow_mod | Modificador de fluxo do LPC -
LPC_flow_mod | Modificador de eficiéncia do HPC -
HPC_flow_mod | Modificador de fluxo do HPC -
HPT_eff mod Modificador de eficiéncia do HPT -
HPT_flow_mod | Modificador de fluxo do HPT -
LPT_eff mod Modificador de eficiéncia do LPT -
LPT_flow_mod Modificador de fluxo do LPT -

O conjunto de dados fornece curvas sintéticas de degra-
dacao de nove motores Turbofan que possuem condicoes
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registradas de um jato comercial (Chao et al., 2021).

Tabela 3. Descricao da simbologia do modelo

C-MAPSS para os parametros .

Simbolo | Descrigao Unidade
Wit Fluxo de combustivel pps
Nf Velocidade fisica do ventilador rms
Nc Velocidade do nicleo fisico rms
T24 Temperatura total na saida LPC ‘R
T30 Temperatura total na saida HPC ‘R
T48 Temperatura total na saida HPT ‘R
T50 Temperatura total na saida LPT ‘R
P15 Pressao total no duto de desvio psia
P21 Pressao total na saida do ventila- | psia
dor
P24 Pressao total na saida LPC psia
Ps30 Pressao estatica na saida HPC psia
P40 Pressao total na saida do queima- | psia
dor
P50 Pressao total na saida LPT psia

Tabela 4. Descricao da simbologia do modelo

C-MAPSS para os parametros @,,.

Simbolo | Descrigao Unidade
T40 Temperatura Total na saida do quei- | °R
mador
P30 Pressao total na saida HPC psia
P45 Pressao total na saida HPT psia
W21 Fluxo do ventilador pps
W22 Fluxo de LPC Ibm/s
W25 Fluxo para HPC Ibm/s
W31 HPT coolant bleed Ibm/s
W32 LPT coolant bleed Ibm/s
W48 Fluxo para fora do HPT Ibm/s
W50 Fluxo para fora do LPT lbm/s
epr Razao de pressdo do motor (P50 / P2) | -
SmFan Margem da parada do ventilador -
SmLPC | Margem de estol LPC -
SmHPC | Margem de perda de HPC -
NRf Velocidade corrigida do ventilador rpm
NRc Velocidade de nicleo corrigida rpm
PCN{R Porcentagem corrigida da velocidade | pct
do ventilador
phi Razdo de fluxo de combustivel para | pps/psi
Ps30

Cada ciclo de voo registrado contém um comprimento de
dados e condic¢oes de voo diferentes (subida, descida e de
cruzeiro). Neste banco de dados as falhas de degradacao
dos motores sao encontrados em dois componentes: HPT e
LPT. Sao dois tipos de falhas que podem ser identificadas
nos motores, a saber, uma falha que afeta somente a
eficiéncia da HPT que esta presente nas unidades 2, 5
e 10 e uma mais complexa que prejudica em conjunto a
eficiéncia e o fluxo da LPT e a eficiéncia da HPT, esses
tipos de falhas sao identificados nas unidades 16, 18, 20,
11, 14 e 15 (Chao et al., 2021).

Nas Figuras 2, 3, 4 sao mostrados as curvas dos nove mo-
tores (unidades) em condigoes de falha de uma degradacao
andémala da eficiéncia da HPT (HPT_eff), na eficiéncia da
LPT (LPT_eff) e no fluxo do LPT (LPT_Flow) respec-
tivamente. Cada curva representa a degradacao de uma
unidade de motor Turbofan (Chao et al., 2021).
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Figura 4. Curvas de degradagdo com falhas no fluxo da
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Pode-se observar que nas Figuras 3 e 4, como ja mencio-
nado anteriormente, ndo ocorreram falhas na eficiéncia e
no fluxo da LPT nas unidades 2, 5 e 10, por este motivo
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as curvas destas unidades nao possuem esses tipos de
degradacao.

Como relatado por Chao et al. (2021) existem 6 unidades
utilizadas para treinamento (2, 5, 10, 16, 18 e 20) e 3
unidades para teste (11, 14 e 15). E importante destacar
que as unidades 14 e 15 possuem uma operacao de voo
que difere das demais. Elas operam em altitudes mais
baixas e em voos mais curtos. Com isso o conjunto de
treinamento contém perfis de voos que nao sao totalmente
representativos para estas duas unidades.

3. TECNICAS PARA A MODELAGEM

As técnicas de aprendizado de maquina utilizadas para a
modelagem das curvas de degradacao das turbinas foram:
Arvores de Decisdo (AD), Floresta Aleatéria (FA) e o
Gradient Boosting (GB).

Estes algoritmos foram escolhidos pela sua grande aplica-
bilidade e por suas vantagens: interpretabilidade do mo-
delo, um alto desempenho nos resultados e a capacidade
de generalizacao (Witten and Frank, 2005; Faceli et al.,
2011).

3.1 Arvores de Decisdo

A AD é um algoritmo aplicado em estimagao cujo objetivo
é a criacao de um modelo capaz de se ajustar o mais
préximo possivel dos dados.

Para realizar este processo o algoritmo cria regras de de-
cisao no formato de “se”’e “entao”, cuja representacao pode
ser feita por um grafo aciclico que lembra a representacao
de uma drvore (Faceli et al., 2011; Castro and Ferrari,
2016). Na Figura 5 é representado um exemplo de drvore

de decisao.

___— No de decisio

Ramificacoes

No terminal (Folha)

Figura 5. Exemplo de uma arvore de decisao.
A &rvore é formada por nés, cada um destes representando

uma escolha para a ramificagao da arvore. A primeira
escolha é chamado né raiz e dele partirao ramificagoes da
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arvore que podem resultar em outros nés de decisao ou em
nés terminais (Folhas) (Faceli et al., 2011).

Este algoritmo tem como diferencial a possibilidade de
se visualizar e interpretar as regras de decisao criadas,
possibilitando que o analista de dados entenda melhor o
problema em que estd trabalhando (Castro and Ferrari,
2016). O pseudocddigo da arvore de decisao retirado de
Faceli et al. (2011) é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocdédigo da AD

3272

Entrada: Conjunto de treinamento D = {(z;,v;), ¢ =
1,..,n}
/* Fungio GeraArvore(D) */;
Saida: Arvore de decisdo
se Critério de parada (D) = verdadeiro entao
Retorna: Rotula o né folha com a constante que
minimiza a funcao de perda;
fim se
Escolha o atributo que maximiza o critério de divisao
em D;
para Particao de exemplos D;, baseado nos valores do
atributo escolhido faga
Induz uma subarvore Arvore; = GeraArvore(D;)
fim para
Retorna: Arvore contendo um né de decisao baseado no
atributo escolhido, e descendentes Arvore;;

Um problema que pode surgir na elaboragao deste algo-
ritmo é que dependendo dos dados utilizados para cria-
lo, é possivel que a arvore se torne complexa e de dificil
interpretacao.

Outro problema é no sobreajuste que, dependendo do seu
processo de elaboragao e dos dados, podem ser criadas
muitas regras que tornam a arvore superdimensionada
(profunda) (Faceli et al., 2011).

O sobreajuste ocorre quando o algoritmo também estima
os ruidos (outliers) dos dados, desta forma o modelo se
especifica tanto para cada dado que acaba se tornando
complexo e profundo em excesso prejudicando a generali-
zagao. Uma possivel solugao seria a poda, na qual, é feito a
retirada de partes da drvore (sub-nds) que néo representam
um ganho significativo na sua elaboracao (Faceli et al.,
2011).

3.2 Floresta Aleatdria

Outra opgao para tentar diminuir o sobreajuste e conse-
guir melhores resultados na estimacao é a combinacao de
modelos mais simples de arvores de decisao.

A FA emprega essa opcao na criagao do seu modelo.
Neste algoritmo o banco de dados é dividido em varios
subconjuntos de forma aleatéria. Com cada subconjunto
é criado uma &rvore de decisdo (Witten and Frank, 2005;
Friedman et al., 2009).

Depois que as arvores sdo criadas ocorre um processo para
calcular a média das estimacoes de cada drvore em um
ponto. Ao final desta etapa é criado o modelo da FA
(Friedman et al., 2009). Na Figura 6 ¢é representado o
processo de criagao de uma FA.
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Banco de dados

Amostra n

Arvore n

Estimagao n

Estimagao 1

Média de todas as
estimacgoes

Modelo final

Figura 6. Exemplo da criacao de uma FA.
3.8 Gradient Boosting

Outro método de combinacdo de &drvores de decisao é
o GB. Neste algoritmo as arvores sao criadas de forma
sequencial, desta forma, cada uma das arvores tenta se
ajustar utilizando os erros dos modelos anteriores. O
algoritmo ¢ inicializado com a criagao de uma tnica arvore
formada pelo né terminal, com o avancgo das interagoes,
ou seja, a criacao de uma nova arvore, o modelo vai se
ajustando com o objetivo de melhorar o seu desempenho
(Witten and Frank, 2005; Friedman et al., 2009).

Geralmente este tipo de modelo precisa de um ndmero
maior de estimadores se comparado com a floresta alea-
téria, mas em compensacao, as arvores criadas no modelo
sdo menos profundas (rasas) que as criadas pelo outro,
gerando assim um estimador menos propenso ao sobrea-
juste (Witten and Frank, 2005; Friedman et al., 2009). Na
Figura 7 é mostrado os passos para a elaboracao de uma
GB.

Na Figura 7, X representa a matriz de atributos e y a
varidvel alvo do problema. O termo y} é o valor estimado
utilizado para calcular os erros residuais 1. O processo é
repetido até que todas as n arvores sejam criadas.

4. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizado o banco
de dados do repositério publico da NASA disponivel atra-
vés do site https://www.nasa.gov/content/prognos
tics-center-of-excellence-data-set-repository.
Na Figura 8 sao apresentados os passos empregados para
a elaboracao deste artigo.

Para a definigao e criacao dos algoritmos foi empregado
a linguagem de programagao Python (Van Rossum and
Drake Jr, 1995) e a biblioteca Scikit-Learn (Buitinck et al.,
2013).
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‘ Amostra ]
(X, y)

Arvore 1

rn=yi-y’

!

‘ Amostra 1
(X, r1)

Arvore 2

r=r2-r’2

!

!

‘ Amostra n
(X, rn-1)

Arvore n

n =rn1=rn4

Figura 7. Exemplo da criacao de uma GB.

Utilizando os dados indicados na base do trabalho de
(Chao et al., 2021), cujo o modelo matemético é citado
na secao 2 deste artigo, foram definidos quais algoritmos
seriam empregados na estimacao dos dados, também foi
feito a selegcao das colunas que representavam as amostras
para se realizar a modelagem. Desta selegao foram retira-
dos os atributos que continham as amostras dos ciclos e
das curvas de degradagao impostas na eficiéncia do HPT,
na eficiéncia do LPT e no fluxo do LPT. Para a modelagem
foi utilizado o nimero de ciclos como entrada e as curvas
de degradagao como saida para cada caso.
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Descri¢ao do modelo do
sistema

J

Definigéo dos métodos de
estimagao

|

Selegdo de atributos do banco
de dados

Pré-processamento e aplicagdo
do algoritmo de modelagem da
falha

Avaliagdo de desempenho

Figura 8. Metodologia utilizado para a criagao do trabalho.

No pré-processamento dos dados foi feita uma limpeza das
amostras que continham elementos faltantes e ruidos (ou-
tliers) que poderiam interferir nos resultados dos modelos.
Os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30%
para teste. Posteriormente os algoritmos sao treinados e
testados.

Por fim, Como forma de avaliagado de desempenho,
utilizou-se trés métricas para definir a eficiéncia do modelo
na estimagao dos dados. As métricas sdo: o Coeficiente de
Determinacao, o Erro Quadratico Médio e a Raiz do Erro
Quadratico Médio.

4.1 Coeficiente de Determinacdo - R?

O Coeficiente de Determinacio R? é usado para esta-
belecer a adequagao de um modelo aos dados. O valor
deste coeficiente fica entre 0 e 1, desta forma quanto mais
préximo de 1, mais o modelo esta ajustado aos dados. Em
(2) é mostrado matematicamente este coeficiente:

oy (yi — 6:)?
Rz(yv?;) =1- === = (2)
i (yi — )
onde y; representa o valor real, y; é definido como o valor
estimado pelo modelo, y; é a média do valor real e n o
nimero de amostras.

4.2 Erro Quadrdtico Médio

O Erro Quadratico Médio, do inglés Mean Squared Error
(MSE), é uma forma de quantificar o quanto um modelo é
melhor que o outro. Com isso, quanto mais préoximo o erro
for de 0, melhor o modelo serd (Junior et al., 2017; Castro
and Ferrari, 2016). Ele é definido como apresentado em

(3):
MSE = %Z(le —4;)? (3)

4.8 Raiz do Erro Quadrdtico Médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio, do inglés Root Mean
Square Error (RMSE), também é uma medida de avaliagao
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de desempenho para casos de estimacao e da mesma forma
que o MSE, quanto mais préximo seu valor de 0, melhor
serd o modelo (Castro and Ferrari, 2016).

5. RESULTADOS

Aplicando a metodologia proposta na segao anterior, foi
possivel chegar nos resultados expostos nas Tabelas 5, 6
e 7, onde é apresentado a Média (M) e o Desvio Padrao
(DP) do R%, MSE e RMSE para cada algoritmo e cada
tipo de degradacao (HPT _eff, LPT_eff e LPT _Flow). Essas
medidas (média e desvio padrao) sao empregadas para que
se tenha uma nocao do grau de variagao dos resultados
encontrados na estimagao das curvas para cada algoritmo.

Tabela 5. Média e desvio padrao resultante da
estimagao das curvas para a degradacao na
eficiéncia da HPT.

Modelo | Estatistica R? MSE RMSE
AD M 0,981 | 1,36 x 1077 | 3,60 x 1072
DP 0,005 | 6,41 x 10° | 8,65 x 10°°
FA M 0,987 | 9,48 x 10® | 2,90 x 1072
DP 0,007 | 7,87 x 10° | 1,03 x 102
GB M 0,985 | 1,00 x 107 | 3,08 x 1072
DP 0,005 | 4,89 x 10° | 7,19 x 10°°

Para as curvas de degradacao na eficiéncia da HPT,
as arvores foram criadas de forma que cada né gera
mais dois nés. A profundida das arvores foi de 4. A
floresta aleatéria usou 300 estimadores (&rvores) em sua
criacao e foi colocado uma profundidade de 5. O gradient
boosting foi constituido de 500 estimadores (drvores) e uma
profundidade de 3.

Observando os resultados das métricas para a estimagao
das curvas de degradagao na eficiéncia da HPT (tabela 5),
o modelo que realizou a melhor estimagéo foi a FA, tendo
um valor de R? de 0,987 e o pior resultado encontrado
foi na AD com 0,981. Mesmo assim, os resultados sao
bem préoximos. J& para os valores de MSE e RMSE todos
os algoritmos conseguiram resultados bem préximos de
0, mostrando que todos os modelos sao aplicdveis para
este procedimento. O desvio padrao também obteve uma
variagao pequena entre os resultados das curvas.

Tabela 6. Média e desvio padrao resultante da
estimagao das curvas para a degradacao na
eficiéncia da LPT.

Modelo | Estatistica R? MSE RMSE
AD M 0,980 | 1,87 x 1077 | 3,79 x 10°%
DP 0,007 | 1,86 x 1077 | 2,09 x 10°%
FA M 0,982 | 2,12 x 1077 | 3,78 x 1072
DP 0,007 | 2,49 x 107 | 2,62 x 10°%
GB M 0,982 | 1,59 x 107 | 3,51 x 1074
DP 0,007 | 1,58 x 1077 | 1,91 x 10°%
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Ja para as curvas de degradacao com falha na eficiéncia
da LPT, foram utilizados de hiperparametros para a AD,
uma profundidade de 4 e cada né gerando mais dois nos.
A FA foi feita com 300 arvores e uma profundidade de
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5. Para o GB, foi utilizado uma profundidade de 3 e 100
estimadores para sua criacao.

No caso dos resultados dos parametros para a eficiéncia
da LPT (Tabela 6), observando a métrica R? houve um
empate entre a FA e o GB com um resultado de 0,982. Ja
observando pela métrica MSE, o GB conseguiu os melhores
resultados por possuir um valor mais préximo de 0. O
desvio padrdo para o caso do R? teve uma variacio em
todas as métricas de 0,007.

Tabela 7. Média e desvio padrao resultante da
estimacao das curvas para a degradacao no

fluxo da LPT.
Modelo | Estatistica R? MSE RMSE
AD M 0,980 | 1,66 x 107 | 3,97 x 107%
DP 0,008 | 7,56 x 10 | 9,51 x 107®
FA M 0,980 | 1,82 x 107 | 4,05 x 1072
DP 0,007 | 1,07 x 1077 | 1,31 x 107%
GB M 0,981 [ 1,65 x 1077 | 3,92 x 1074
DP 0,007 | 8,22 x 10® | 1,05 x 1072

Por fim, para as curvas de degradagao com a falha no
fluxo da LPT tiveram os seguintes hiperparametros: uma
profundidade de 4 e cada né sendo dividido em dois outros
nds para a AD, uma profundidade de 4 e possuindo 550
estimadores a floresta aleatoria e a GB com uma profun-
didade de 2 e com 150 estimadores em sua constituicao.

Na estimagao das curvas para a degradacao no fluxo da
LPT (Tabela 7) o algoritmo com melhor resultado foi a
GB, ja o pior, foi um empate entre a AD e a FA. O desvio
padrio também, como no caso anterior, para a métrica R?
teve uma variacdo de 0,007 para a FA e o GB e de 0,008
para a AD.

Nas Figuras 9, 10 e 11 sao apresentados os dados reais
e os dados estimados pelos algoritmos que obtiveram os
melhores resultados na classificacdo para cada tipo de
degradacao.
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Figura 9. Dados reais e estimados para a FA nas curvas de
degradacao na eficiéncia da HPT.
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Figura 10. Dados reais e estimados para o GB nas curvas
de degradacao da eficiéncia da LPT.
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Figura 11. Dados reais e estimados para o GB nas curvas
de degradagao do fluxo da LPT.

Nas Figuras 9, 10 e 11 os dados reais estao representados
pelo nimero da unidade e cada uma possuindo cores
diferentes, ja os dados previstos possuem a mesma cor dos
dados reais, mas estao apresentados através de simbolos.
Observando a Figura 9 pode-se perceber que a FA, para
as curvas de degradacao na eficiéncia da HPT, conseguiu
uma estimacao préxima do real possuindo apenas alguns
pontos mais distantes dos dados.

J4 nas Figuras 10 e 11 a estimagao dos dados também
foram bem proximas, possuindo poucos pontos que se
destoam dos moldes das curvas. Neste dois casos nao houve
falhas na eficiéncia e no fluxo do LPT nas unidades 2, 5 e
10, por este motivo essas unidades nao estao representadas
na figura.
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6. CONCLUSAO

O trabalho realizou um comparativo de desempenho entre
trés algoritmos que utilizam as &rvores de decisao em
sua composicao para realizar o modelo de degradacao
em turbinas de aeronaves em condigoes reais de voo. Os
resultados obtiveram valores de R? superiores a 0,98 e
valor de MSE e RMSE pequenos e proximos de 0.

Para as curvas de degradacao na eficiéncia da HPT o
melhor resultado encontrado foi utilizando a FA. J& para
as curvas de degradacao da eficiéncia e no fluxo da LPT os
melhores resultados foram encontrados utilizando o GB.

Mesmo com valores abaixo dos outros algoritmos, as arvo-
res criadas nao ficaram muito profundas, possibilitando o
estudo e interpretagao das regras de decisdo. Desta forma,
como explicitado pelos resultados, o uso destas técnicas
trazem duas grandes vantagens: a interpretabilidade das
regras criadas pela arvore de decisao e os 6timos desempe-
nhos alcangados pelos modelos.

Em trabalhos futuros espera-se utilizar novas técnicas
de aprendizado de maquina e realizar um comparativo
com modelos estatisticos de estimagao. Também deseja-se
realizar todo o processo de prognéstico da vida 1util destas
turbinas, com isso o sistema terd capacidade de fornecer
previsoes da degradagao e consequentemente ajudar no
estabelecimento de politicas de manutencao preventiva
destes equipamentos.
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