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Abstract: Brazil is one of the most important producers of iron ore in the world and with the potential to
grow over the years. The mining sector demands the adoption of new technologies for the development of
specialized systems that increase the efficiency in the production process. Mining must embrace innovation
for automation of repetitive tasks, systems integration, continuous process improvement, disaster risk
reduction and adaptation to the global context. In this sense, the article proposes the use of Fuzzy Time
Series(FTS) to learn a representation of the data that is more effective for the classification stage, using
data originating from Plant A of the Ferro S11D Project, from Vale S.A., located in Canaa dos Carajas,
Para, Northern region of Brazil. The result demonstrated a significant improvement in failure prediction
from the addition of PWFTS (Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series) techniques to the XGBoost
(Extreme Gradient Boosting) algorithm. From the proposed methodology, there was an increase in
accuracy from 79,3% to 98,9%.

Resumo: O Brasil ¢ um dos mais importantes produtores de minérios do mundo e com potencial para
crescer ao longo dos anos. O setor de mineragdo demanda a adogdo constante de tecnologia para o
desenvolvimento de sistemas especializados que permitam maior eficiéncia do processo produtivo. A
mineragdo deve abracgar a inovagao para automagao de tarefas repetitivas, integracdo de sistemas, melhoria
continua de processos, redugdo de riscos de desastres e adaptagdo ao contexto global. Nesse sentido, o
artigo propde o uso de Fuzzy Time Series (FTS) para aprender uma representagdo dos dados que seja mais
efetiva para a etapa de classificacdo e detecgdo de falhas, utilizando dados originarios da Usina A do Projeto
Ferro S11D, da Vale S.A., localizada em Canad dos Carajas, Para, regido Norte do Brasil. O resultado
demonstrou uma melhoria significativa na classificagdo, detecga@o e previsdo de falhas a partir da adi¢do de
técnicas da PWFTS (Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series) ao algoritmo XGBoost (Extreme Gradient
Boosting). A partir da metodologia proposta, foi um aumento na acuracia de 79,3% para 98,9%.
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1. INTRODUCAO.

O Brasil ¢ um dos mais importantes produtores de minérios do
mundo e com potencial para crescer ao longo dos anos
(Humphreys, 2015), ocupa a 2* posicdo dentre os paises de
maior producdo de minério de ferro do mundo. O setor de
mineragdo demanda a adogfo de novas tecnologias para o
desenvolvimento de sistemas especializados que permitam
uma melhor eficiéncia na produgdo. Nesse sentido, o mercado
de minera¢do deve abragar a inovacdo para automacdo de
tarefas repetitivas, integragdo de sistemas, melhoria continua
de processos, redugio de acidentes e de desastres. A adocdo da
automacao inteligente permite a reducao de riscos as pessoas
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inseridas no processo, retirando o contato direto das pessoas
com o processo industrial (Qi, 2020).

A partir de dados historicos de um sistema, mesmo que faltem
dados e/ou leituras incorretas, ¢ possivel aplicar técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) para analises e, assim, extrair
informagdes dos dados. Vale pontuar que a aplicagdo de um
sistema de classificacdo baseado em dados ¢ considerada um
sistema inteligente. (Satyanaravanan et al., 2009).

Sistemas inteligentes ou sistemas baseados em inteligéncia
computacional surgiram para contornar dificuldades
encontradas pelos métodos tradicionais na modelagem e
entendimento de sistemas complexos. A deteccdo de falhas
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(Ammiche, 2018) se encontra também nesse ambito, pois em
sistemas de grande porte, com muitos sensores e grande
quantidade de dados constantemente gerados, o processo de
diagnostico humano torna-se impreciso. Para reduzir o tempo
e melhorar os diagnosticos faz-se necessario a analise e a
coleta de dados sobre o estado do sistema utilizando medigoes,
testes e sintomas de mau funcionamento, além da migragéo
para um processo automatico (Zou; Xia; Li, 2018).

A deteccao de falhas (Bathelt, 2015) a partir de um sistema
inteligente tornou-se um campo importante nas ultimas
décadas, ap6s a adogdo de praticas da Industria 4.0 (14.0) ou
Quarta Revolugdo Industrial. Estdo inseridas neste contexto a
automacao industrial, tecnologia de informacao, inteligéncia
de dados até as principais inovacdes de cada um desses campos
(Schwab, 2017). A Quarta Revolugdo Industrial traz um
aumento de eficiéncia na producdo em larga escala e otimiza a
utilizagdo dos recursos necessarios, integrando os sistemas de
forma cooperativa. Sendo assim, a demanda de interconexdo
de milhares de sensores e atuadores estd em constante
crescimento, em um mesmo sentido a quantidade de dados
gerados cresce exponencialmente na mesma proporgdo. Esta
gama de dados transforma o processo de obtengdo de
informagoes a partir dos dados como uma iniciativa para a
melhoria da produgao, procedimentos industriais € um desafio
na area de inteligéncia computacional.

Nesse contexto, este artigo tem como objetivo a adigdo de
técnicas de Fuzzy Time Series (FTS). Estes métodos de
previsdo de séries temporais, para uma representacao da série
dos dados que seja mais efetiva na classificacdo de falhas no
sensor de nivel do silo 6 (TAG: SI-2012 KS-06) (Vegapuls,
2021). O mesmo esta fisicamente localizado e instalado na
britagem secundaria da Usina A na Planta S11D (Figura 1).

Os dados utilizados na obtengdo e analise da solugdo proposta
foram extraidos do processo representado na (Figura 1). O
conjunto dos dados sdo a leitura de nivel do silo 06 de minério
(SI-2012KS-06), velocidade do alimentador (AL-2012KS-06),
taxa de alimentagao (ton/h) e densidade de carga linear (Kg/m)
da balanga (WIT-1085KS-2300). Para as varidveis
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Figura 1— Processo analisado

apresentadas acima, todas foram amostradas com um intervalo
de amostragem de 3 segundos (s).
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Para o desenvolvimento do sistema inteligente serdo utilizados
modelos de logica Fuzzy (Tak, 2020) e de arvores de decisao.
Os dados coletados da respectiva planta para modelagem e
validacdo do processo de classificacdo de falhas nos sensores
do peneiramento. A condi¢do considerada como falha se refere
a 3 estados ndo esperado do sensor: Congelamento, variagdo
andmala e leitura de fundo de escala do sensor. A adogdo desta
pratica visa a redu¢do de paradas ndo programadas, perdas
produtivas e/ou desgastes prematuros de equipamentos, além
de possibilitar o aumento do nivel de seguranca dos
funciondrios que atuam nessa area.

Este trabalho propde a utilizacdo de métodos estatisticos para
analises, uma vez que esta pratica tem se mostra eficiente no
processo de detecgdo de falhas (Alyousifi, Y. et al, 2020) e ¢
visivel o crescimento nos ultimos tempos. Nesse sentido,
torna-se visivel o surgimento de novas técnicas para
modelagem e analise de séries temporais de acordo com
Alyousifi, Y. et al (2020).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA.

A abordagem utilizada para analise envolve o uso do método
XGBoost (Hattori, 2018) e uma composi¢do do mesmo
método adicionado com o método heuristico Probabilistic
Weighted Fuzzy Time Series (PWFTS) (Silva, 2019) aplicados
a classificacdo e detecgdo de falhas do sensor de nivel (Figura
1). Com os dados reais oriundos do processo, foi gerado um
modelo obtido a partir do algoritmo da PWFTS para cada
variavel em questdo (enddgenas e exodgenas) (Silva, 2019). As
variaveis a consideradas neste trabalho séo:

e LIT-2012KS-06 - Indicagdo de nivel do silo 06 a ser
avaliado (Enddgena).

e AL-2012KS-06-SpeedActual - Indicacdo de
velocidade do alimentador (Ex6gena).

e  WIT-1085KS-2300- Taxa da balanga WIT-1085KS-
2300 (Exogena).

e  WIT-1085KS-2300- Densidade linear de carga
(Exdgena).

Para cada variavel foi obtido o modelo descritivo das regras
ponderadas da PWFTS. Apds a obtengdo das matrizes a priori
e a posteriori de transi¢do de Markov (Stiilp, 2009) para cada
variavel considerada na analise, as matrizes foram
vetorializadas e processadas pelo classificador.

2.1 XGBoost.

O XGBoost (extreme gradient boosting) ¢ um algoritmo de
Machine Learning supervisionado que utiliza como base
arvores de decisdo (Chen e Guestrin, 2016). O algoritmo do
XGBoost implementa um processo denominado boosting, para
a geracdo de modelos mais precisos. Boosting refere-se a
técnica de  aprendizado para  construir  modelos
sequencialmente, em que o modelo que sucede, tenta corrigir
as deficiéncias do anterior. A medida que a arvore aumenta,
cada novo modelo adicionado ao conjunto € uma nova arvore
de decisdo. Este modelo treina as arvores de decisdo
impulsionado por um gradiente (Sahin, 2020), o que traz alta
escalabilidade para o algoritmo.
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O algoritmo fornece reforco para as rvores sucessoras que vao
sendo criadas durante a sua execucdo, sendo este o gradiente
proposto pelo algoritmo. A adogdo deste algoritmo no trabalho
proposto ¢ devido ao fato deste algoritmo ser um benchmark
entre os algoritmos de classificagdo. Convém sinalizar que o
modelo tem sido eficaz na redugo do tempo de processamento
do algoritmo e pode ser usado tanto para tarefas de regressao
quanto de classificag¢do (Qiu, Y, 2021).

2.2 PWFTS-Probabilistic Weighted Fuzzy Time Series.

A partir de uma série temporal numérica Y e seus valores
individuais y(t), uma previséo de valores futuros para esta série
normalmente sdo valores pontuais ou escalares (Luo, 2019).
Este tipo de previsdo geralmente ¢ o melhor “palpite” para Y
no tempo de t+1, considerando o que se sabe de Y e seus
valores passados. Assim, temos para o valor previsto de Y,
uma incerteza associada a essa previsao. Existem formas de
lidar com essa limitagdo das previsdes pontuais, € sdo as
previsdes probabilisticas, descritas pelo modelo da PWFTS
(Silva, 2019).

Também de acordo com (Silva, 2019), uma série temporal
pode ser descrita pela Equagdo 1 e representada graficamente
de acordo com a Figura 2. Representado no eixo y estdo os
conjuntos nebulosos (A0 até AS) que compdem essa série
temporal.
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Figura 2 — Série temporal e seu particionamento em conjuntos
fuzzy (Silva, 2019)

A PWFTS ¢ um método heuristico e invariante no tempo que
pode fazer previsdes pontuais, intervalares e probabilisticas
para um ou muitos passos a frente (Silva, 2019). O método ¢
composto por um conjunto de regras de transi¢do entre os
conjuntos nebulosos e os pesos delas (Equagdo 1 ¢ 2). O
método incorpora todos os hiperparametros explorados em
uma série temporal fuzzy normal.
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[LHS]x x[RHS] 3)
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[LHS] e [RHS] sdo matrizes compostas por pesos (Yu, 2015)
e probabilidades de transi¢@o entre os conjuntos nebulosos nas
regras do modelo da PWFTS (1)(2), respectivamente. Estas
regras descrevem o mais provavel comportamento no futuro
(RHS-Lado direito da regra) a partir de algum comportamento
passado (LHS-Lado esquerdo da regra).

Estas matrizes de pesos foram utilizadas neste trabalho e foram
obtidas a partir do processo de fuzzificacio da PWFTS
descrito em (Silva, 2019) para cada variavel considerada da
Figura 1.

3. METODOLOGIA.

O controle de processos industriais modernos ¢ baseado em
dados e na inteligéncia que se pode extrair dos mesmos. Nao
sendo possivel controlar o que ndo se pode medir. Muito
menos melhorar ou otimizar um processo sem os seus dados
historicos (Esmaeil Jahanshahi, 2015).

Foram desenvolvidos modelos baseados em dados reais do
processo, buscando a detecgdo de falhas dos sensores de nivel
processo industrial descrito na Figura 1 (Benner, 1985). Para
o processamento dos dados, foi utilizada a linguagem Python
em conjunto com a biblioteca PyFTS (Silva, 2018), para a
construcdo dos modelos. A plataforma, utilizada foi o Google
Colab Pro (Google, 2021).

Foi utilizado a principio o algoritmo do XGBoost (Sahin,
2020) para realizar esta classificacdo, aplicagdo considerando
8 “lags”, como descrito na se¢do 3.1 (Ismail, 2011). Foi
avaliado o desempenho de taxas de acerto e falsos positivos,
com os dados reais provenientes da britagem secundaria da
Usina A da mina do S11D-Vale.

O modelo de comparagdo proposto neste trabalho foi
desenvolvido em duas etapas: uma de modelagem e outra de
classificagdo. Na etapa de modelagem, foram utilizadas
janelas de 100 amostras de dados espagadas igualmente ao
longo do tempo e foi obtido 0 modelo treinado (80%) e testado
(20%) na PWFTS. Apods a obtencdo do primeiro modelo, a
janela de 100 dados foi deslizada até o final da série temporal,
e para cada uma dessas janelas novas, um novo modelo
treinado e testado de PWFTS foi obtido, com seus
hiperparametros.

Dados do Processo
Modelo PWFTS

m1A; = w1344, WAy
: , €)) Representacdo
T Ax = W1 Ay, -, WAy
1 140 [A w1y W1k XGBoost
Hxl i = |x)] : 2) ) ]
) 14, A, W1 Wik Figura 3 — Sequéncia de processamento dos dados com
melhoria proposta
ISSN: 2525-8311 0563 DOI: 10.20906/CBA2022/3252



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

Para a modelagem, foram utilizados dados tanto de falhas
quanto de operacdo normal do nivel dos silos da britagem
secundaria, sendo formadas duas bases. Para os dois casos,
fordo utilizados 80% dos dados para treinamento ¢ 20% para
teste. Realizados os tratamentos, os pesos das regras dos
modelos foram colocados em um classificador XGBoost para
definir a existéncia ou ndo da falha e em qual situacdo melhor
se enquadra. Ao final deste trabalho, serd apresentado um
comparativo com o XGBoost classico, composto de 8 “lags”
de atraso e a metodologia proposta descrita na se¢cdo 3, onde
foi possivel de forma comparativa, demonstrar os ganhos
obtidos no processo de classificagdo.

3.1 Universo dos dados.

No universo de discurso proposto, foi possivel classificar tanto
situagdes em que temos falha dos sensores de nivel dos silos,
quanto situacdes de um cenario de operagdo normal dos
sensores.

Para este objetivo, foram coletados dados tanto de operagéo
normal quanto de operagdo em que o sensor apresenta falha.
Foi extraida a mesma quantidade de dados para as duas
situacdes em que temos falhas e o comportamento normal.
Para se ter uma maior abrangéncia do processo, foram
coletadas a variavel endogena e 3 variaveis exogenas. Sao elas:

* Variavel endogena: Nivel do silo (LIT _2012KS _0251);

*Variaveis  exdgenas:  Velocidade do  alimentador
(AL _2012KS 06M1_SpeedActual), taxa do alimentador em
Ton/h (WIT _1085KS 2300 Rate) e carregamento do
transportador movel em Kg/m
(WIT _1085KS 2300 BeltLoad).

Comportamento das variaveis observadas onde ndo se
encontram falhas (dados de operagdo normal):

ACF SpeedActual - 100 lags

ACF LIT - 100 lags

Figura 5 — Analise de Autocorrelagdo dos dados de operagdo normal.
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Figura 6 — Autocorrelacdo parcial dos dados de operagdo normal.

Comportamento das variaveis onde se observa falhas:
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Figura 4 — Vizualizagdo dos dados de Operacdo Normal.

Para este conjunto de dados, foi também feita a analise de
autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF),
conforme as figuras 5 e 6, que auxilia na tomada de decisdo do
namero de pardmetros autorregressivos e do numero de
pardmetros de médias moveis, foi obtido:
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Figure 7-Vizualizagdo dos dados com falhas de operagao.
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Figure 8 — Autocorrelagdo dos dados com falhas.

Para o conjunto de dados com falhas, foi também feita a
analise de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, conforme
as Figuras 8 e 9.
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Figure 9 — Autocorrelagdo parcial dos dados com falhas.

Com base nas analises de ACF e PACF (Denig, 2016)
apresentadas para as 4 variaveis consideradas nesta analise,
vemos que a utiliza¢do de 4 ‘lags’ seria suficiente para realizar,
sem perdas significativas (Demir, 2020) para processos de
classificagdo e previsdo das variaveis consideradas. Como
margem de confianga, vamos utilizar um total de 8 ‘lags’
(100% a mais) nas analises.

Em adig¢do, foi feita uma andlise de correlagdo cruzada
utilizando coeficiente de Pearson para verificar o quanto estes
dados estdo relacionados e foi identificado uma baixa
correlagdo entre as variaveis consideradas na avaliagdo dos
modelos (Capaci, 2019). Ou seja, ambas as variaveis irdo
contribuir na obteng@o dos modelos, trazendo ganhos positivos
aos mesmos, comportando-se como variaveis independentes
entre si.

UT_2012KS_0251
-08
_AL_2012KS_06M1_SpeedActual

WIT_1085KS_2300_Rate

WIT_1085KS_2300_BeltLoad

Status

Status -

LIT_2012K5_0251

WIT_1085KS_2300 Rate -
WIT_1085KS_2300_BeltLoad

]
3
<
i
-4
&
H
]
S
v
2
~
S
&

Figure 10 — Analise de correlago cruzada das varidveis endogenas e
exogenas do processo em estudo.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO.

Na proposta para a PWFTS, em uma representagao grafica de
suas probabilidades e os pesos das regras aplicadas para 10
conjuntos nebulosos (Silva, 2019). Na Figura 11, ¢
demonstrada uma representacdo grafica dos modelos obtidos
pelo algoritmo da PWFTS. Obtivemos os seguintes modelos
para as variaveis avaliadas (Figura 11):
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Figura 11 — Representag@o Grafica das variaveis com o Algoritmo da
PWFTS (Silva, 2019).

Os modelos obtidos graficamente apresentam um modelo
descritivo das regras para a transicdo entre 0s conjuntos
nebulosos. Estes modelos sdo descritos em (Silva, 2019). Para
cada variavel, em cada janela de dados de 100 elementos foi
gerado um modelo com os pesos e probabilidades para cada
conjunto nebuloso.

Para a variavel endogena, o modelo obtido para as ultimas 100
amostras, apresentadas no formato [[LHS][RHS]], foram:

e LIT 2012KS 0251,

r0,0951 10,441 0,464 0.057 0,022 0,01 0,004 0 0 0 0
0,159 10,316 0,459 0,087 0,045 0,031 0,04 0,019 0,002 0 0
0,1 0,029 0,37 0,356 0,058 0,041 0,054 0,059 0,032 0 0
0,102 0 0,04 0,408 0,358 0,059 0,022 0,035 0,054 0,022 0
0,107 0 0,003 0,034 0413 0,357 0,055 0,039 0,055 0,04 0,002
0,09 'l 0 0,001 0,002 0,067 0,463 0,23 0,037 0,061 0,12 0,019
0,088] 10,002 0,002 0 0,001 0,122 0,43 0,213 0,089 0,12 0,022
0,109 0 0 0 0 0,001 0,099 0,385 0,329 0,14 0,045
0,108 0 0 0 0 0 0 0,068 0,401 0,456 0,075
10,043 0 0 0 0 0 0 0 0,042 0,376 0,582]
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Para as varidveis exogenas, os modelos obtidos para as ultimas
100 amostras, apresentadas no formato [[LHS][RHS]], sdo:

e AL 2012KS 06M1 SpeedActual
0,249

0,042
0,026

0,815 0,07
0,478 0,021
0,321 0,068
0,036] /0,159 0,048
0,037] 10,124 0,083
0,056/’10,069 0,09
0,225] 10,008 0,024
0,2481 10,005 0,017
0,046] 10,006 0,049
0,036l L 0 0

0.042 0,034
0,034 0,069
0,043 0,04
0,036 0,238
0,021 0,18
0,033 0,012
0,018 0,017
0,009 0,006 0,009 0,02
0,054 0,038 0,045 0,039
0,001 0,03 0,04 0,055

0,025 0,009
0,167 0,174
0,041 0,32
0,193 0,143
0,184 0,096
0,014 0,236
0,011 0,034

0,004
0,029
0,142
0,161
0,233
0,437
0,458

0,001 0
0,024 0,004
0,013 0,004
0,013 0,004
0,046
0,079 0,015
0,406 0,02
0,282 0,564 0,065
0,075 0,077 0,34
0,113 0,15 0,22

0,1657 1
0,053
0,081
0,072
0,152

0,053
0,484
0,175

0.016 0,005
0,307 0,075
0,526 0,194
0,026 0,205 0,387
0,014 0,013 0,131
0,124]’10,002 0,003 0,01 0,027
0,135 0,002 0,01 0,005
0,063 0 0 0 0 0,026 0,271 0,485
0,059 0,001 0 0,001 0,006 0,031 0,179
0,0971 10,002 0,001 0 0 0 0 0,005 0,009

e WIT 1085KS 2300 BeltLoad

0,005 0,005
0,001 0

0,009 0,002
0,037 0,005 0
0,218 0,019 0,001
0,504 0,208 0,012
0,175 0,643 0,128
0,024 0,256 0,551
0,005 0,024 0,122
0.001 0,001 0,008

0,003 0,002 0

0,002 0 0

0,013 0,003 0,001
0,054 0,004 0,001
0,236 0,02 0,001
0,478 0,195 0,016
0,157 0,645 0,139

oo oo

(=]

0,002
0,013
0,193
0,421
0,208

0,0717
0,044
0,086
0,088] 10,003
0,178 10,003
0,146’ 0
0,153
0,069
0,075
0,0911 L

10,924
0,068
0,018

0,043
0,532
0,169
0,021
0,006

0.017 0,004 0,002
0,329 0,06 0,01
0,555 0,205 0,042
0,196 0,412 0,323
0,017 0,142 0,593
0,001 0,008 0,033 0,233
0,001 0,003 0,007 0,03

0 0,001 0,001 0,016

0 0,002 0,001 0.002

0 0,002 0,002 0,002

o O o
oo oo

(=]

0,002
0,013
0,145
0,438
0,327

0
0
0
0

A diferenga do nimero de amostras na Tabela 1 ¢ Tabela 2 ¢
devido ao processo de geragdo dos exemplos de treinamento e
teste para cada avaliagdo. Na Tabela 1, foram utilizadas
amostras de 8 elementos. Na tabela 2, foram utilizadas janelas
de 100 elementos.

Com base nos resultados obtidos nas matrizes de confusio,
foram calculados indices dos processos de classificagdo como
sensibilidade, especificidade, acuracia e precisao (Tabela 3).
Em ambos ¢é possivel ver um desempenho melhor com a
metodologia proposta nesse artigo. Para a acuracia, tivemos
um aumento de 37,8% para 51,6%. Nos demais casos citados,
os valores apresentaram aumento, o que representa uma
melhora de desempenho de classificagdo com o novo
algoritmo adotado.

E possivel observar uma reducio de falsos positivos e falsos
negativos em ambos os casos (Tabela 3). Para os falsos
positivos, no modelo apenas com o XGBoost obtivemos uma
taxa de 7,1% e com a adi¢do do modelo da PWFTS, passamos
para uma taxa de 2,3%. Em relag@o aos falsos negativos, a taxa
para o modelo do XGBoost foi de 208,4% e com a a nova
metodologia proposta, o resultado obtido foi de 89,6%. Essas
indicagdes sinalizam que a metodologia proposta apresenta um
menor indice de erros ao fazer as suas classificagdes.
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0,008
0,006
0,012 0,02

0,016
0,005
0,024
0,279
0,391

(= =]

0,002
0,002

0,013
0,351
0,776

o oo

0.001
0,001

0,006
0,407
0,658

0566

Tabela 1. Matriz de Confusiao XGBoost

Positivo Negativo
Estimado Estimado
Verdadeiro Real 281 197
Falso Real 65 721
Tabela 2. Matriz de Confusao XGBoost + PWFTS
Positivo Negativo
Estimado Estimado
Verdadeiro Real 47 0
Falso Real 1 43
Tabela 3. Comparaciao de Métricas
XGBoost | XGBoost +
PWFTS
Sensibilidade 0,588 1,0
Taxa de Falso 0,083 0,023
Positivo
Taxa de Falso 0,412 0,000
Negativo
Especificidade 0,917 0,977
Acuracia 0,793 0,989
Precisao 0,588 0,979
F Score 0,588 0,989

5. CONCLUSAO.

Este trabalho apresentou a primeira etapa de implementagdo
de um modelo de série temporal fizzy para realizar
previsdes/detec¢do de falhas fazendo uso de classificagdes e
avaliou seu desempenho com a adi¢do de técnicas de FTS do
modelo PWFTS a um classificador classico da literatura
(XGBoost). O modelo probabilistico proposto alcangou bons
resultados quando comparados ao método classico, conforme
descrito anteriormente, com maior acuracia € menor indice de
falsos positivos, apresentado nas matrizes de confusdo. Isso
demonstra o potencial das previsdes probabilisticas, sendo
estes competitivos com os métodos mais avangados existentes
na atualidade.

Com os dados das matrizes de confusao, também foi possivel
a obtengdo de métricas de desempenho comparativas, em que
em todas, o conjunto PWFTS + XGBoost apresentou
desempenho superior a0 XGBoost de forma isolada.

6. TRABALHOS FUTUROS.

Como trabalhos futuros, utilizando as técnicas propostas e
apresentadas neste artigo:

e Previsdo das falhas aplicando metodologia similar.

e Otimizacdo do numero de conjuntos nebulosos
aplicado as FTSs.

e Discriminagdo dos tipos de falhas.

e Melhoria no processo de ‘vetorializagdo’ das
matrizes geradas no modelo da PWFTS.
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