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Resumo

A detecio de anomalias em ambientes industriais de tempo real constitui um desafio
multidimensional que envolve restricdes de laténcia, auséncia de roétulos fiaveis, variabilidade
operacional e necessidade de interpretabilidade das decisdes. Esta dissertacdo propde uma
arquitetura hibrida para manutencgdo preditiva baseada num ensemble heterogéneo de modelos nao
supervisionados, combinando métodos treinados em regime batch sobre um baseline nominal com
uma componente incremental adaptativa para operacao em fluxo continuo.

O sistema integra seis paradigmas complementares de detecdo: Isolation Forest, Local Outlier Factor,
One-Class SVM, K-Means, Predictive Lag-1 baseado em regressdo Ridge e Half-Space Trees. Os
indicadores produzidos sdo normalizados através de uma abordagem robusta baseada na mediana e
no desvio absoluto mediano (MAD), posteriormente agregados por média aritmética simples e
estabilizados por suavizacdo temporal exponencial e confirmacdo por persisténcia consecutiva.

Os limiares de decisdo sdo calibrados de forma adaptativa com base em quantis da distribuicao
empirica observada em regime nominal, garantindo alinhamento com taxas alvo de ativacdo
operacional. A estratégia de validacdo temporal segue um paradigma prequencial adaptado,
preservando a ordem cronoldgica dos dados e simulando condigdes realistas de operacdao em
streaming.

Adicionalmente, é proposto um sistema de explicabilidade estruturado em trés camadas hieraricas,
que fornece desde justificacdo estatistica imediata até analise detalhada dos contributos individuais
dos modelos e geracdo de recomendac0es acionaveis. A validagdo experimental demonstra robustez,
complementaridade entre detetores e estabilidade decisional, evidenciando a adequagdo da solugao
a cendrios industriais de monitorizacdao continua.

Palavras-chave: detecio de anomalias, manutencdo preditiva, data streams, ensemble ndo
supervisionado, explicabilidade, edge computing.
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Abstract

Real-time anomaly detection in industrial environments presents multidimensional challenges
involving latency constraints, lack of reliable labels, operational variability, and the need for decision
interpretability. This dissertation proposes a hybrid architecture for predictive maintenance based on
a heterogeneous ensemble of unsupervised models, combining batch-trained detectors built on a
stable nominal baseline with an adaptive incremental component designed for streaming operation.

The system integrates six complementary detection paradigms: Isolation Forest, Local Outlier
Factor, One-Class SVM, K-Means, Predictive Lag-1 based on Ridge regression, and Half-Space
Trees. Individual anomaly indicators are normalized using a robust median and Median Absolute
Deviation (MAD) approach, aggregated through simple arithmetic averaging, and stabilized using
exponential temporal smoothing combined with persistence-based confirmation logic.

Decision thresholds are calibrated adaptively using empirical quantiles derived from nominal
operating conditions, ensuring alignment with operational activation targets. The temporal validation
strategy follows an adapted prequential framework, preserving chronological data order and
simulating realistic streaming conditions.

Furthermore, a three-layer explainability framework is introduced, providing progressive
interpretative support ranging from statistical justification to model-level contribution analysis and
actionable insights. Experimental validation confirms detector complementarity, robustness under
extreme anomalies, and decision stability, supporting the suitability of the proposed approach for
continuous industrial monitoring scenarios.

Keywords: anomaly detection, predictive maintenance, data streams, unsupervised ensemble,
explainability, edge computing.
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1.Introducao

1.1 Contextualizacao

A evolucao das praticas de manutengdo reflete a transformacado continua da industria na procura de
maior eficiéncia, fiabilidade e reducdo de custos. Durante décadas, predominou a manutengao
corretiva, que se baseava em intervencOes apenas apOs a ocorréncia de falhas. Apesar da
simplicidade de implementagdo, este paradigma esteve associado a custos elevados, tempos de
paragem prolongados e riscos operacionais significativos. Como resposta, consolidou-se a
manuten¢do preventiva, sustentada por inspegdes e intervengdes calendarizadas ou definidas por
ciclos de operacdo. Embora tenha reduzido falhas inesperadas, esta abordagem conduziu
frequentemente a agdes desnecessarias e a desperdicio de recursos.

Mais recentemente, a manutencdo baseada na condi¢cao (CBM) passou a apoiar-se na monitorizagao
continua do estado dos equipamentos, recorrendo a varidveis como vibracdo e temperatura,
permitindo intervencoes apenas quando surgem sinais de degradacdo. A manutencdo preditiva
(PdM) representa um passo adicional ao combinar esta monitorizacdo com modelos analiticos e de
aprendizagem automatica capazes de antecipar falhas e estimar o tempo de vida util remanescente
(RUL). Assim, em vez de reagir a um indicador ja fora do intervalo aceitavel, a PAM procura
identificar padroes subtis de degradacdo e projetar tendéncias, que suportem o planeamento do
momento mais adequado para intervencdo. Esta transicdo, da légica reativa para abordagens
proativas orientadas por dados, é amplamente reconhecida como um eixo central da manutencdo
moderna e surge reforcada pelo avanco de sensores, conectividade industrial e técnicas de
inteligéncia artificial (IA) aplicadas a cendrios reais. (Ucar et al., 2024; Murtaza et al., 2024).

A transicao para a Inddstria 4.0 conferiu a manutencgao preditiva uma nova dimensao, ao possibilitar
a recolha e processamento continuo de dados através de infraestruturas IoT e pipelines orientados
para tempo real. Este contexto exige métodos capazes de lidar com dados em fluxo, atualizacdo
incremental e restricdes operacionais, no que toca, ao tempo de resposta. (Almeida et al., 2023)

Paralelamente, desenvolveu-se o conceito de Prognostics and Health Management (PHM), uma
abordagem abrangente que combina monitorizagdo, diagnéstico e progndstico para avaliar a saide
dos sistemas e antecipar falhas (Ucar et al, 2024) Esta perspetiva integra naturalmente a dete¢do de
anomalias como mecanismo de suporte a identificacdo precoce de comportamentos de degradagao e
de transicdes anormais de estado, consolidando o PHM como estrutura de referéncia para decisoes
de manutencdo orientadas por dados.

No contexto da PdM, a detecdo de anomalias constitui, assim, um componente critico ao identificar
padrdes que se desviam do comportamento esperado. Contudo, a medida que se adotam modelos
mais complexos, cresce a necessidade de justificar os alertas emitidos. E neste enquadramento que
a detecdo de anomalias explicavel (XAD) ganha relevancia, procurando enriquecer os alarmes com
informacado interpretavel e operacionalmente titil, facilitando validagdo técnica, diagnéstico inicial e
confianga nos sistemas em opera¢do continua. (Li et al., 2023).
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1.2 Motivacao

A transformacdo digital impulsionada pela Inddstria 4.0, abriu novas oportunidades para a
manutencdo preditiva, tornando possivel a monitorizacdo continua e a antecipacdo de falhas em
sistemas complexos. Contudo, o impacto real desta abordagem depende da sua capacidade de
funcionar em ambientes industriais com dados heterogéneos, eventos de falha raros e condicGes
operacionais variaveis. Em muitos contextos, a disponibilidade de dados histéricos de falhas com
rotulos é limitada, pelo que abordagens ndao supervisionadas assumem especial relevancia ao
aprenderem padrdoes de normalidade a partir de dados ndo rotulados e detetarem desvios
significativos (Asutkar & Tallur, 2023).

Paralelamente, os dados industriais sdao frequentemente gerados em alta frequéncia e num fluxo
continuo, exigindo algoritmos capazes de aprender incrementalmente e de se adaptarem a evolugao
do sinal sem comprometer a viabilidade operacional. Neste contexto, a literatura sobre analise de
séries temporais e aprendizagem em data streams reforca a necessidade de modelos e pipelines
ajustados a operacdo continua, com atualizacdo online e restricdes computacionais realistas
(Almeida et al., 2023).

A explicabilidade assume um papel central na aceitacdo e confianca dos sistemas de PdM, sobretudo
quando a detecdo de anomalias suporta decisdes operacionais com impacto significativo. Assim,
além do desempenho do modelo, a utilidade de XAI em manutencdo depende da legibilidade dos
resultados para o utilizador e da sua integracao efetiva na decisao técnica.

Em cendrios com restricdes temporais e infraestruturas distribuidas, a computacao de proximidade
(edge computing) surge como resposta natural a necessidade de reduzir laténcia e aumentar robustez
operacional, aproximando detecao e explicacdo da fonte de dados.

Neste contexto mais alargado insere-se o projeto de investigacdo TwinNavAux, desenvolvido em
parceria com a Universidade Portucalense, cujo objetivo é promover a utilizacdo de gémeos digitais
na inddstria naval da Galiza e Norte de Portugal. No ambito deste projeto foi desenvolvido um
modelo de Machine Learning, para manutenc¢do preditiva aplicado ao gémeo digital de um navio ,
ao qual foram integradas técnicas de explicabilidade para andlise retrospetiva e suporte a validacdo
por especialistas. Esta experiéncia evidenciou, na pratica, os desafios de monitorizar sistemas navais
em funcionamento continuo, com dados ruidosos e escassez de falhas rotuladas e mostrou a
importancia de complementar desempenho preditivo com explica¢cdes compreensiveis.

Neste enquadramento, a presente investigacdo propoe-se dar continuidade e aprofundar este
trabalho, explorando e avaliando abordagens que conciliem aprendizagem ndo supervisionada,
stream processing e explicabilidade transparente em tempo real, numa vertente online.

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA mMp.GE211.3| 13



1.3 Desafios

A concretizacdo de sistemas de manutencao preditiva explicaveis e operacionais em tempo real
levanta desafios técnicos e conceptuais que condicionam a sua ado¢do em ambientes industriais. Em
primeiro lugar, a elevada cadéncia de aquisicdo exige que algoritmos de PdM processem fluxos
continuos sem comprometer o tempo de detecdo, o que reforca a necessidade de modelos
incrementais e de pipelines otimizados para séries temporais em streaming (Almeida et al., 2023).

Em paralelo, a escassez de eventos de falha dificulta a validacdo e a robustez dos modelos. Em
aprendizagem nao supervisionada, a auséncia de rétulos limita a aplicabilidade de métricas classicas
e reforca a necessidade de avaliacdo indireta, contextual e orientada por sinais de degradacao
observaveis. Este problema é recorrente na literatura industrial, surgindo como uma fragilidade
persistente na comparacao de abordagens e na sua transicdo para ambientes reais (Asutkar & Tallur,
2023; Li et al., 2023). No contexto do projeto TwinNavAux, focado num gémeo digital para a
industria naval, esta limitacdo manifesta-se de forma clara, dado o reduzido nimero de falhas
rotuladas disponiveis e a forte variabilidade operacional associada a operacdo maritima.

Outro desafio critico em dados em fluxo sdo os concept drifts. Nestes cendrios, a manutencao de
desempenho exige mecanismos de detecdo e adaptacdo capazes de equilibrar flexibilidade e
estabilidade, sobretudo quando a noc¢ao de normalidade evolui ao longo do tempo. A literatura sobre
aprendizagem evolutiva e monitorizacao drift-aware destaca a importancia desta dimensdo para a
fiabilidade de longo prazo, em sistemas operados continuamente (Cabrera Martin et al., 2025).

No dominio da explicabilidade, destaca-se o compromisso entre detalhe e tempo de resposta.
Meétodos “model-agnostic”, baseados em perturbacoes podem apresentar custos elevados quando
aplicados instancia a instancia em streaming, motivando variantes incrementais e estratégias de
aceleracdo por hardware. Mesmo em modelos ndo supervisionados baseados em deep learning, a
viabilidade operacional pode variar significativamente consoante configuracdes e infraestruturas, o
que reforca a necessidade de selecionar técnicas explicativas compativeis com restricdes temporais
realistas (Leite et al, 2024).

Por fim, a integracdo em sistemas embebidos e arquiteturas distribuidas é determinante para a ado¢do
pratica. A evidéncia em ambientes edge e edge—cloud sugere que aproximar a execucao dos modelos
e dos explicadores da fonte de dados pode ser decisivo para cumprir requisitos temporais sem
comprometer a utilidade interpretativa. No caso especifico de cendarios navais, como os considerados
no TwinNavAux, este tipo de arquitetura é particularmente relevante, dada a intermiténcia das
comunicacdes e a necessidade de garantir capacidade local de detecdo e explicagdo a bordo.
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1.4 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é conceber, implementar e avaliar uma arquitetura de manutengao
preditiva explicavel em tempo real, orientada para a operacdo online e assente em aprendizagem nao
supervisionada em fluxo, privilegiando componentes compativeis com processamento continuo.
Pretende-se demonstrar a viabilidade de conjugar detecdo de anomalias em streaming com
explicacdes imediatas e de baixa laténcia, mantendo robustez face a variabilidade do sinal e a deriva
de conceito, sendo a componente offline utilizada apenas como referéncia analitica e suporte
retrospetivo.

Para cumprir este objetivo geral, este trabalho propde estudar o comportamento de algoritmos nao
supervisionados em ambiente de streaming, explorando estratégias de normalizacdo adaptativa das
varidveis e mecanismos de definicdo dindmica de limiares de alarme, de modo a identificar
combinagdes que proporcionem detecdo robusta em cenarios operacionais variaveis. Paralelamente,
deseja-se integrar métodos de explicabilidade concebidos para operar em linha, de forma a equilibrar
profundidade interpretativa e requisitos de laténcia e a adaptar técnicas de explicacdo quando
compativeis com as restricdes de tempo real. Finalmente, procura-se desenvolver um mecanismo de
fusdo de importancias explicativas que agregue evidéncias provenientes de detetores heterogéneos e
de importancias por variavel, articulando essa fusdo com métricas de desempenho e de laténcia e
avaliando o seu impacto na clareza, na confianca percebida e na utilidade pratica das explicagoes.

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA IMP.GE.211.3 | 1 5



1.5 Contribuigcoes e Perguntas de Investigacao

A presente dissertacdo propde e valida um sistema integrado de detecdo de anomalias e
explicabilidade, para manutencdo preditiva em tempo real, baseado em aprendizagem nao
supervisionada e processamento de dados sensoriais em streaming. O contributo central do trabalho
reside no desenvolvimento de uma arquitetura de trés camadas que combina um ensemble
heterogéneo de modelos de detecdo com mecanismos de explicabilidade de laténcia extremamente
reduzida, adequados a ambientes industriais com requisitos rigorosos de tempo real.

O sistema opera predominantemente em regime de inferéncia em fluxo com adaptagdo online
parcial. A maioria dos detetores é treinada offline em modo batch sobre um baseline representativo
de funcionamento normal, garantindo estabilidade estatistica e controlo do comportamento inicial.
Em paralelo, o sistema integra componentes adaptativos que se atualizam incrementalmente durante
o deployment, permitindo acomodar variagdes temporais e responder a fenémenos de concept drift
sem necessidade de re-treino completo nem interrupcdo da operagao.

A arquitetura integra seis paradigmas independentes de detecdo ndo supervisionada, combinando
modelos treinados offline em regime batch com um modelo adaptativo online. A agregacdo das
decisoes é realizada através de um mecanismo de consenso, baseado num limiar estatistico uniforme,
o qual permite resolver o problema de escalas dispares entre detetores, sem recorrer a estratégias de
ponderacdo complexas, preservando simultaneamente a interpretabilidade das decisoes individuais.

A componente de explicabilidade é estruturada em trés niveis complementares, fornecendo
informacao sobre o grau de consenso entre os modelos, a identificacdo das varidveis mais relevantes
associadas a detecao de anomalias e recomendacdes heuristicas de intervengdo operacional. Estes
mecanismos sdo executados em tempo real, mantendo laténcia compativel com processamento
continuo em streaming e viabilizando a geracao de explicagOes para todas as observagdes analisadas.
A abordagem estabelece assim, um compromisso equilibrado entre velocidade e fidelidade
explicativa quando comparada com métodos de referéncia computacionalmente mais exigentes.

A validagdo experimental demonstra que o sistema apresenta desempenho elevado e robustez
operacional quando aplicado a dados industriais reais. Adicionalmente, o trabalho caracteriza
limitacdes praticas associadas ao comportamento de modelos ndo supervisionados em cenarios de
deployment prolongado, incluindo fenémenos de degradacdo temporal em modelos adaptativos,
evidenciando que estas situacdes podem ser identificadas automaticamente através da andlise do
consenso do ensemble.

Deste modo, surgem as seguinte perguntas de investigacdo:

1. Como conceber um ensemble ndo supervisionado em streaming que mantenha
independéncia funcional e resiliéncia face a degradacdo de modelos individuais?
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2. Como integrar mecanismos de explicabilidade num sistema de detecdo de anomalias em
streaming, garantindo baixa laténcia operacional e explicagoes fidveis quando comparadas
com métodos de referéncia mais dispendiosos?

3. Em que medida um sistema permite identificar degradacdo temporal e fenémenos de
concept drift em modelos adaptativos, sem recorrer a supervisao externa?

Para responder as questoes de investigacdo propostas, foi desenvolvido um sistema nao
supervisionado de detecdo de anomalias em streaming, suportado por um ensemble hibrido e por
mecanismos de explicabilidade integrados no fluxo de dados. A abordagem inclui técnicas de fusao
de scores, explicagGes em tempo real e monitorizacdo de degradacdo de modelos adaptaveis, sendo
avaliada em cendrios industriais representativos com foco em desempenho, laténcia e fidelidade
explicativa.
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1.6 Estrutura da dissertacao

O Capitulo 1 introduz o problema da manutencdo preditiva em contextos industriais, contextualiza
a evolucao das abordagens baseadas em dados e discute os desafios associados a detecdo de
anomalias explicavel em tempo real. Sdo ainda definidos os objetivos da investigacdo, as principais
contribuicdes esperadas e as questoes de investigacdo que orientam o trabalho.

O Capitulo 2 apresenta a revisdo da literatura, enquadrando a manutengdo preditiva no contexto da
Industria 4.0, os paradigmas de aprendizagem em fluxo de dados e os principais métodos de dete¢do
de anomalias, com particular enfoque em abordagens ndo supervisionadas. Sao igualmente
analisadas técnicas de explicabilidade aplicadas a sistemas de apoio a decisdo, identificando
limitagOes existentes em termos de laténcia, interpretabilidade e robustez operacional.

O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada e o desenvolvimento do sistema proposto. Sdao
caracterizados os dados utilizados, apresentada a andlise exploratoria, discutida a selecdo e
importancia de features e detalhado o pré-processamento em ambiente de streaming. O capitulo
descreve ainda a arquitetura do ensemble heterogéneo, as estratégias de normalizacdo e agregacao
de scores, o mecanismo de consenso threshold-based e o sistema de explicabilidade estruturado em
trés camadas.

O Capitulo 4 apresenta os resultados experimentais. Sdo analisadas as métricas de desempenho do
sistema de detecdo, incluindo avaliacdo bindria e multiclasse, andlise por severidade e laténcia
computacional. E efetuada a comparagdo com baselines de referéncia e avaliada a qualidade das
explicacdes através de concordancia com SHAP, anélise de consenso e estudos de caso ilustrativos,
incluindo cenérios de falha severa e anomalias borderline com dissenso inter-modelo.

Por fim, o Capitulo 5 sintetiza as conclusdes do trabalho, apresenta as principais contribui¢des
cientificas e técnicas, discute as limitacdes identificadas incluindo aspetos relacionados com o
dataset e adaptagdo de modelos online e propde dire¢des para investigacdo futura, nomeadamente
no dominio de mecanismos drift-aware, evolucao arquitetural edge—cloud e enriquecimento da
camada de explicabilidade.
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2. Revisao de Literatura

Esta revisdo da literatura sintetiza os conceitos e desenvolvimentos centrais relacionados com a
manutencdo preditiva explicavel, com énfase na detecdo de anomalias em contextos industriais e na
explicabilidade das decisoes automatizadas. Inicialmente enquadra-se a manutencdo preditiva no
ambito da Industria 4.0, descrevendo o papel da monitorizagdo da condicao de ativos na antecipacao
de falhas, na otimizacao de intervengdes e na reducao de custos operacionais (Murtaza et al., 2024;
Fernandes et al., 2022). Nesta parte sdo discutidos os requisitos funcionais e organizacionais que
condicionam a adogdo de solucdes de PAM em ambiente industrial, bem como evidéncias empiricas
sobre beneficios e limitagGes reportadas na literatura recente.

Segue-se uma seccao dedicada aos paradigmas de flow-based learning, onde se analisam as
propriedades essenciais para operacdo continua, tais como atualizacdo incremental, restricdes de
memoria e laténcia, e mecanismos de adaptacao a concept drift (Gama et al., 2014; Cabrera Martin
et al., 2025). Nesta seccdo sdo também revistas as bibliotecas e primitivas que suportam
processamento em streaming, com destaque para implementacdes que facilitam a integracdo em
pipelines industriais. A revisdo das familias de métodos de detecdo de anomalias ndo supervisionada
aborda métodos baseados em densidade, isolamento, clustering, distdncia multivariada e modelos
preditivos, comparando as suas caracteristicas em termos de sensibilidade a ruido, capacidade de
detetar anomalias pontuais e contextuais, e aptidao para execugdo online (Liu et al., 2008; Cook et
al., 2019; Mozaffari et al., 2022).

A anélise prossegue com as técnicas de explicabilidade aplicadas a manutencao preditiva, com foco
em cendrios de detecdo de anomalias. Sdo descritas metodologias amplamente utilizadas, incluindo
explicadores baseados em perturbacdo e em aproximacgao local (Ribeiro et al., 2016; Lundberg &
Lee, 2017), explicadores baseados em gradiente e abordagens especificas para dados temporais e
para scores de anomalia (Oliveira et al., 2022; Asutkar & Tallur, 2023). Para cada familia de técnicas
sdo discutidos os beneficios e as limitacOes operacionais, em particular a adequacao face a restricées
de laténcia e a capacidade de produzir explicacdes acionaveis para técnicos de manutengdo. A
revisdo inclui ainda trabalhos que propdem adaptacdes de métodos de XAI a fluxos continuos e
propostas que combinam multiplas perspetivas explicativas para aumentar coeréncia e confianca.

Por fim, sdo examinados os requisitos de baixa laténcia e as arquiteturas de computacdo edge
relevantes para a implementacdo de PdM em ambiente industrial (Satyanarayanan, 2017; Xiang &
Zhang, 2022). Esta seccao sintetiza os principais desafios identificados na literatura, nomeadamente
o compromisso entre profundidade explicativa e rapidez de execucdo, a gestdo de recursos em
dispositivos edge e as estratégias de partilha de carga entre edge e cloud. Ao longo do capitulo sdo
identificadas lacunas e oportunidades de investigacdo que motivam o presente trabalho, em
particular a necessidade de solugdes que integrem detetores nao supervisionados em streaming com
mecanismos de explicabilidade concebidos para operacdo em tempo real e validados por critérios de
utilidade operacional.
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2.1 Manutenc¢ao Preditiva na Industria 4.0

A manutencdo preditiva , representa a evolucdo natural das estratégias de manutencdao rumo a uma
logica pro-ativa e orientada por dados. Distingue-se de abordagens reativas e de intervencgoes
calendarizadas, por procurar antecipar falhas com base na monitorizagdo continua do estado dos
ativos e na utilizacdo de modelos analiticos capazes de apoiar decisdes de manuten¢do, com maior
precisdo e eficiéncia. Revisdes recentes destacam que esta consolidagdo acompanha o crescimento
da instrumentacao, da conectividade industrial e da adogao de técnicas de aprendizagem automatica
aplicadas a monitorizacdo de condicdo em diferentes setores. (Ucar et al., 2024; Murtaza et al.,
2024).

A operacionalizagdo da PdM nas fabricas inteligentes é impulsionada pela conectividade do
Industrial Internet of Things (IIoT) e a crescente monitorizacdo de equipamentos, permitindo
recolher dados de vibracdo, temperatura, pressdo, corrente e outros indicadores de condicdo com
granularidade cada vez maior ( Mozaffari et al, 2022) . Em ambientes reais, estes dados suportam
estratégias de diagnostico e progndstico mais fidveis, em particular quando a detecdo de anomalias
é integrada como componente continua do processo. Neste contexto, a literatura recente salienta
também, a necessidade de considerar requisitos arquiteténicos e mecanismos de integracao de
modelos em tempo real, visando garantir utilidade operacional em sistemas de engenharia complexos
(Nsor, 2024; Murtaza et al., 2024).

Este contexto intensivo em dados reforga a relevancia de métodos de processamento capazes de lidar
com séries temporais multivariadas em fluxo continuo.

Em termos arquiteturais, a literatura recente sugere uma convergéncia para solucées hibridas
edge—cloud ou edge—fog—cloud. O edge favorece resposta rapida e robustez local, particularmente
relevante quando a cadéncia do sinal é elevada, enquanto camadas superiores permitem analise
agregada, comparacao entre ativos e atualizacao de modelos globais. Esta distribuicdo torna-se ainda
mais critica quando se integra explicabilidade como componente operacional, procurando equilibrar
utilidade interpretativa e laténcia de execucdo em ambientes industriais distribuidos (Rosenberger et
al, 2023; Cook et al, 2019)

Deste modo, a PdM na Industria 4.0, pode ser entendida como uma combinacdo entre dados
sequenciais, algoritmos dindmicos e arquiteturas computacionais adequadas ao ambiente industrial
(Asutkar & Tallur, 2023). E neste enquadramento que se posiciona esta dissertacdo, ao privilegiar
detecdo de anomalias ndo supervisionada e aprendizagem incremental em streaming,
complementadas por explicacdes de baixo custo computacional capazes de apoiar a decisao técnica
em condi¢Ges operacionais reais.
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2.2 Aprendizagem em Fluxo de Dados

O surgimento de fluxos continuos de dados nas aplica¢des industriais, trouxe novos desafios a
aplicacdo direta de algoritmos tradicionais de machine learning. Numa configuracao classica, parte-
se habitualmente de um conjunto de dados fixo, dividido em treino, validagao e teste, a partir do qual
o modelo é ajustado e posteriormente aplicado. Porém, em contextos de manutengado preditiva, os
dados sdo gerados de forma sequencial e potencialmente ilimitada, com sensores a emitir leituras
em ciclos regulares e sistemas a operar de forma continua (Li et al, 2024; Almeida et al, 2023). Esta
natureza dindmica inviabiliza abordagens baseadas em re-treino periodico sobre todo o historico e
exige mecanismos capazes de lidar com dados em tempo real.

Neste enquadramento, torna-se fundamental distinguir entre aprendizagem em fluxo e inferéncia em
fluxo, conceitos que na literatura sdo frequentemente utilizados de forma indistinta. A aprendizagem
em streaming refere-se a atualizacdo incremental dos parametros do modelo, a medida que novas
observacdes sdo recebidas, permitindo que a no¢do de normalidade evolua progressivamente sem
necessidade de re-treino completo (Béafler et al, 2022; Koch et al, 2024) A inferéncia em streaming,
por sua vez, corresponde a aplicacdo do modelo a cada nova observacdo para produzir decisdes ou
scores em tempo real, ndo implicando necessariamente qualquer modificacdo dos pardmetros
internos (Cook et al, 2019; Koch et al, 2024). Em sistemas industriais, estas duas componentes
podem operar de forma desacoplada, sendo comum que apenas uma parte dos modelos se adapte
online, enquanto outros mantém parametros fixos, assegurando maior estabilidade, previsibilidade e
controlo do custo computacional durante o deployment (Biikes et al, 2024).

A aprendizagem em fluxo impode requisitos especificos, nomeadamente processamento online com
custo computacional reduzido por observacdo, utilizacdo limitada de meméria e mecanismos de
atualizacdo suficientemente rapidos para acompanhar a cadéncia dos dados (Weinberg, 2025;
Almedia et al, 2023). Na pratica, este paradigma é suportado por modelos incrementalmente
atualizaveis, como arvores de decisdo em fluxo ou métodos de clusterizacdo adaptativos, que ajustam
os seus parametros de forma continua. Uma caracteristica central destes cenarios é a possibilidade
de ocorréncia de deriva de conceito, particularmente relevante na manuten¢do preditiva, onde o
comportamento considerado normal pode evoluir gradualmente devido a desgaste, alteragdes
ambientais ou mudancas no regime operacional, bem como surgir novos modos de falha (Weinberg,
2025). Para lidar com este fenémeno, recorrem-se frequentemente a mecanismos de esquecimento
controlado, janelas temporais deslizantes ou estratégias de adaptacdo progressiva do modelo
(Abdoune et al., 2026; Koch et al, 2024).

No contexto da manutencao preditiva, a aprendizagem online permite que o sistema se mantenha
alinhado com a condicdo atual do equipamento monitorizado. A medida que novas leituras sio
recebidas, um detetor de anomalias pode refinar a sua representacao de normalidade e reconhecer
alteracOes subtis no comportamento operacional. Esta capacidade adaptativa é essencial para reduzir
falsos positivos associados a variacdes benignas e simultaneamente preservar sensibilidade a
padroes de degradacao relevantes. Contudo, esta dindmica imp0e restricoes exigentes ao tempo de
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processamento por observacao, sobretudo em sinais de elevada cadéncia, onde a detecdo e a
interpretacdo devem ocorrer dentro de ciclos de decisao rigorosos (BaRler et al, 2022).

2.2.1 Tipos de Aprendizagem em Machine Learning

Os diferentes paradigmas de aprendizagem automatica distinguem-se pela exigéncia de dados
rotulados, pelo regime de treino e pela respetiva capacidade de adaptacdo ao longo do tempo,
influenciando de forma direta a concegdo dos sistemas de manutengdo preditiva e as metodologias
de avaliacdao empregues.

A aprendizagem supervisionada utiliza exemplos rotulados para estimar fun¢des de mapeamento
entre entradas e saidas. Este paradigma é adequado quando existem registos fiaveis de falha e
permite treinar modelos discriminativos para tarefas de classificacdo e de regressao, embora dependa
criticamente da disponibilidade e da qualidade das anotagdes (Nsor, 2024; Buabeng et al, 2023). Em
oposicao, a aprendizagem nao supervisionada procura descobrir a estrutura intrinseca nos dados sem
recurso a rotulos. Esta abordagem é aplicada com frequéncia a detecdo de anomalias e ao
agrupamento de dados, revelando-se tutil quando as falhas sdo raras ou quando o processo de
anotacao é dispendioso (Barbariol, 2023).

Num plano intermédio, a aprendizagem semi-supervisionada combina informacdo rotulada e ndo
rotulada com o objetivo de melhorar a generalizagdo perante a escassez de rétulos (Cohen, 2021). Ja
a aprendizagem auto-supervisionada cria tarefas auxiliares, tais como a previsdo de sequéncia ou a
reconstrucao parcial, para aprender representacoes Uteis a partir de grandes volumes de dados nao
anotados (Gomes et al, 2019;Li et al, 2024). Por outro lado, a aprendizagem por reforco, envolve um
agente que aprende por interacdo com um ambiente através de sinais de recompensa. Este paradigma
aplica-se sobretudo a problemas de controlo e otimizacdo de politicas, sendo relevante em
manutencdo prescritiva, onde a definicdo de recompensas e a interacao sequencial sdo fundamentais.
(Gomes et al, 2019)

Quanto ao modo de treino, distingue-se o treino estatico do treino em tempo real ou em fluxo. O
treino realizado em offline utiliza conjuntos historicos para ajustar modelos de forma fixa, enquanto
o treino em fluxo, permite a atualizagdo continua perante alteracdes nas distribuicdes dos dados, o
que é essencial em cendrios industriais sujeitos a desvios operacionais (Cao et al, 2025. Neste
contexto, a aprendizagem continua procura manter o desempenho ao longo do tempo sem
negligenciar o conhecimento prévio, enfrentando desafios como o esquecimento catastréfico e a
necessidade de mecanismos de retencdo de informacao.

Desta forma, métodos de agregacdo de modelos e arquiteturas hibridas que combinam detetores e
modelos de reconstrugdo com classificadores sdo frequentemente adotados, para aumentar a robustez
e reduzir a taxa de falsos positivos em ambientes de produgao.
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2.3 Detecao de Anomalias Nao Supervisionada

Em cendrios industriais reais, a detecdo ndo supervisionada assume particular relevancia porque
muitas falhas sdo raras, ndo estdo previamente catalogadas ou surgem sob novas formas, tornando
impraticavel depender exclusivamente de historicos completos e anotados (Asutkar & Tallur, 2023;
Huang & Wu, 2022).

2.3.1 Tipos de Anomalias

A classificacdo das anomalias é essencial para a detecdo em manutencdo preditiva porque a natureza
do desvio orienta a escolha de modelos, as etapas de preparacdo dos dados e os requisitos de
explicabilidade. Nesta subseccdo distinguem-se trés tipos relevantes referidos na literatura e
aplicaveis ao contexto desta dissertacao, com indicacdo das suas implicacdes praticas: anomalias
pontuais, contextuais e coletivas.

Anomalias pontuais correspondem a observagdes isoladas cujo valor difere de forma significativa
do comportamento esperado (Yan, 2019). Em manutencdo preditiva um exemplo tipico é um pico
subito de vibragdo provocado por um impacto ou por ruido transitério no sensor. Estes eventos sao
frequentemente capturados por métodos baseados em limiares ou por detetores de outliers, mas a
sua identificacdo fiavel exige validacdo entre canais e inspecao de janelas temporais adjacentes para
reduzir falsos positivos (Almeida et al, 2023). As explicacdes associadas a este tipo de anomalia
devem ser concisas e indicar a variavel e o instante que motivaram a sinalizacao, de modo a suportar
decisdes operacionais imediatas (Ucar et al, 2024).

Anomalias contextuais sdo valores que sé se tornam andmalos quando considerados num
determinado contexto operacional ou temporal (Cook et al., 2019; Li et al., 2023). Um valor de
temperatura que é aceitavel durante o arranque de um equipamento pode ser anomalo em regime
estaciondrio. A detegdo eficaz requer modelos que incorporem informacdo contextual, como estados
de operacdo, janelas temporais e variaveis auxiliares que caracterizem o modo de funcionamento
(Nguyen et al, 2025) . Em stream processing, isto implica modelos condicionais ou de séries
temporais que capturem dependéncias temporais e condicionais, e explicacdes que clarifiquem o
contexto que torna a observacao anémala (Fragkoulis et al, 2024).

Anomalias coletivas referem-se a sequéncias ou padrdes de observagdes que, em conjunto, indicam
comportamento anémalo embora cada ponto isolado possa parecer normal (IBM, 2025). Um
exemplo frequente em PdM ¢é a degradacgdo gradual de um componente, manifestada por pequenas
alteracGes acumuladas ao longo do tempo que s6 se tornam evidentes quando se analisa uma janela
temporal mais ampla. A detecdo destas anomalias beneficia de modelos sequenciais e de andlise de
tendéncia, como redes recorrentes, autoencoders temporais ou métodos de detecdo de mudancga, e
recorre a agregacdo temporal e a técnicas de suavizagdo para evidenciar a tendéncia subjacente
(Oliveira et al, 2024). As explicacdes devem focar-se em janelas e tendéncias, identificando
intervalos temporais e varidveis que mais contribuem para a sinalizacdo de degradacdo e
apresentando a evidéncia acumulada que suporta intervengdes de manutengdo preventiva (Verma et
al, 2022).
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A distingcdo entre tipos de anomalia orienta o desenho do pipeline de dados e a avaliacdo dos
modelos, sendo que procedimentos de preparacao e filtracao reduzem falsos positivos em anomalias
pontuais, normalizacdo condicionada por modo de operacdo facilita detecdo de anomalias
contextuais, e agregacao temporal evidencia anomalias coletivas. (Yan, 2019).

2.3.2 Algoritmos de Detecao Nao Supervisionada

A detecdo de anomalias ndo supervisionada é particularmente adequada a contextos industriais, onde
os dados rotulados sdo escassos e os modos de falha sdo raros ou heterogéneos. Estes métodos
baseiam se na aprendizagem de uma representacdo do comportamento normal do sistema,
identificando desvios estatisticamente significativos face a essa referéncia.

Uma familia relevante de algoritmos inclui métodos baseados em distancia ou densidade. Técnicas
como o K means permitem detetar anomalias através da distancia aos centréides representativos do
funcionamento normal (Martins, 2022), enquanto abordagens baseadas em vizinhanca, como o Local
Outlier Factor (Yan, 2019), avaliam variacoes na densidade local das observacdes. Apesar da sua
simplicidade e interpretabilidade, estes métodos podem ser sensiveis a escolha de hiperparametros e
a coexisténcia de multiplos regimes operacionais.

Os métodos baseados em fronteiras de decisdao procuram delimitar explicitamente, a regido associada
ao comportamento normal. O One Class Support Vector Machine é um exemplo representativo,
sendo eficaz em espacos de elevada dimensdo, embora apresente limitacdes ao nivel da
escalabilidade e da adaptagdo continua a dados em fluxo (Paltenghi, 2020).

Outra classe amplamente utilizada corresponde a ensembles baseados em particoes aleatérias do
espaco de atributos, como o Isolation Forest, nos quais a facilidade de isolamento de uma observacao
é utilizada como indicador de anomalia (Elsaid et al, 2024;Schindler, et al 2023). Estes modelos sdo
tipicamente treinados em regime batch e aplicados em inferéncia continua, oferecendo um
compromisso favoravel entre robustez e custo computacional.

Em cendrios onde a dindmica temporal é relevante, surgem abordagens preditivas ndo
supervisionadas, nas quais o erro de previsado constitui o sinal de anomalia. Modelos autorregressivos
ou regressoes multivariadas treinadas com dados normais permitem capturar dependéncias
temporais e identificar desvios persistentes no comportamento do sistema.

Por fim, algoritmos concebidos para aprendizagem em fluxo, como as Half Space Trees, possibilitam
a detecdo de anomalias em tempo real com atualizacdo incremental dos parametros, tornando se
adequados a ambientes sujeitos a deriva de conceito (Romero et al, 2024). Contudo, esta capacidade
adaptativa requer mecanismos de controlo para evitar a incorporacdao de comportamentos anémalos
na definicdo de normalidade.

2.3.3 Avaliacao e Ajuste de Limiares

A avaliacdo de sistemas ndo supervisionados constitui um desafio central. A auséncia de rétulos
limita o uso direto de métricas classicas de classificacdo e impde a utilizacdo de indicadores
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operacionais e de validacdao contextual, como inspecdo de eventos sinalizados, cenarios simulados e
analise da antecipacdo de alertas face a falhas conhecidas quando estas existem. A calibracdo do
limiar de detecdo é um ponto critico: muitos modelos produzem um peso de anomalia e a definicdo
do limiar deve equilibrar sensibilidade e taxa de falsos alarmes (Chevtchenko et al, 2023; Li, 2024).
Estratégias adaptativas, por exemplo baseadas em estatisticas moveis, estabilizacdo do score ou
reamostragem periodica, podem aumentar a robustez face a variabilidade operacional e ao concept
drift em ambientes de fluxo continuo (Weinberg, 2025).

Do ponto de vista operacional, a detecdo é apenas o primeiro passo, um alerta sem contexto
raramente suporta uma decisdo técnica informada. Por isso, a integracdo entre dete¢do ndo
supervisionada e explicabilidade tem vindo a ganhar destaque: associar justificagdes aos alarmes
aumenta a confianca, facilita a validacdo por especialistas e torna a PdM mais util em termos
praticos, sobretudo em pipelines de dados em fluxo. Na metodologia desta dissertagdo documenta-
se como as familias de métodos foram selecionadas e combinadas, como os limiares foram
calibrados de forma adaptativa e de que modo as explicagdoes foram integradas para suportar
diagnostico e priorizacdo de intervencoes.

2.4 Explicabilidade aplicada em PdM/XAD

Nos tltimos anos, a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) consolidou-se como um conjunto de
métodos destinados a tornar modelos de machine learning mais transparentes e compreensiveis. No
entanto, no contexto especifico da detecio de anomalias, emerge uma subérea particular
frequentemente designada por Explainable Anomaly Detection (XAD) , cujo foco ndo reside apenas
na explicacdo de predi¢des classificatérias, mas na justificacdo de desvios face a um padrdo de
normalidade (Li et al, 2023).

Neste contexto, explicabilidade e interpretabilidade referem-se a capacidade de um sistema justificar
a emissdo de um alerta de anomalia de forma inteligivel para engenheiros e decisores, reforcando a
confianga operacional, facilitando a validacdo técnica de alertas e suportando a¢cdes de manutengdo
(RozZanec et al., 2021; Leite et al., 2024). Em ambiente industrial, requisitos de laténcia, robustez e
coeréncia fisica condicionam fortemente a selecdo e adaptacdo das técnicas de XAD.

O panorama metodologico distingue duas perspetivas complementares que orientam a construcao de
explicacGes. A perspetiva orientada ao modelo procura decompor a predicdo do detetor em
contributos de varidveis ou em estruturas aproximadas do proprio modelo, permitindo explicar por
que motivo uma instancia foi sinalizada (Weinberg, 2025). A perspetiva orientada aos dados procura
identificar quais os atributos que tornam a observacdo rara face ao padrdo de normalidade,
independentemente do mecanismo de detecdo (Nguyen et al, 2025). Ambas as perspetivas sao
necessdrias para traduzir resultados em linguagem fisica 1til aos operadores e para validar sinais de
degradacdo em regimes operacionais distintos (Yan, 2019).

Os critérios que guiaram a selecdo das técnicas para este trabalho foram a fidelidade explicativa, a
estabilidade temporal, o custo computacional por explicacdo, a compatibilidade com processamento
em fluxo e a interpretabilidade fisica das justificagoes. A fidelidade refere-se a capacidade da

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA IMP.GE.211.3 | 25



explicacdo de refletir o comportamento real do modelo, a estabilidade refere-se a consisténcia das
justificacOes para instancias semelhantes ao longo do tempo, o custo computacional e a laténcia
condicionam a aplicabilidade em linha e a interpretabilidade fisica determina a utilidade pratica para
técnicos de manutencdo ou operadores (Li et al, 2024; Weinberg, 2025) .

Privilegiando uma perspetiva focada no modelo, a taxonomia atual separa metodologias “model-
agnostic” de técnicas para modelos diferenciaveis. No dominio das abordagens agnosticas, o Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) (Weinberg, 2025; Oliveira et al, 2021), propde
a representacao local do comportamento de sistemas de 'caixa-negra’ através de modelos lineares ou
de decisdo simples, cuja fidelidade é garantida pela resolucdo de um problema de otimizagdo local
descrita na Equacgdo 1,

L(f,g,m,)+Qlg) (1)

onde L mede a discrepancia entre o modelo complexo f e o modelo explicador g ponderada pela
funcdo de proximidade 7,, e Q penaliza a complexidade de g. Na pratica, LIME gera amostras
modificadas na vizinhanga da instancia e ajusta um modelo linear que evidencia as features locais
mais influentes, sendo 1til para diagnoésticos pontuais e para comunicar contributos de sensores
individuais, mas a sua dependéncia da densidade de amostragem e de multiplas avaliacdes de f torna-
0 custoso em cendarios de streaming (Ribeiro et al., 2016). Outra técnica de referéncia é SHapley
Additive exPlanations (SHAP), que se baseia em valores de Shapley para atribuir a cada variavel i
uma contribuicao ¢i retratada na Equacao 2,

o= > |s|!(|n]-]s|-1)

!
S ‘N|! (fsu[i}(xsu{i})'fs(xs)) 2

onde N é o conjunto de todas as varidveis e [ s representa 0 modelo restrito ao subconjunto S. SHAP
fornece uma decomposicdo aditiva com fundamentacdo teérica que facilita comparagdes entre
instancias e regimes de operacdo, mas o calculo exato é exponencial no niimero de variaveis, o que
obriga a aproximacoes, amostragem e variantes incrementais para uso em tempo real (Lundberg e
Lee, 2017) (FN. Oliveira et al, 2021; Weinberg, 2025; Madathil et al., 2024).

Para modelos diferencidveis aplicados a séries temporais, as técnicas baseadas em gradiente foram
consideradas como alternativas de menor custo temporal. Integrated Gradients (IG) define a
atribuicdo para a variavel i apresentada na Equacédo 3,

6F(x’+a(x-x'))
0x,

IGi(x)=(xi—x'i)f da (3)
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onde x' é uma referéncia neutra e a aproximacdo Grad times Input é detalhada pela Equagao 4.

¢i(x):xia§7)(<i)<) 4)

Estas técnicas reutilizam gradientes calculados na inferéncia e sdo mais facilmente aceleraveis por
quantizacdo e otimizacdo de execucdo, o que as torna adequadas quando a laténcia é um
constrangimento critico, embora exijam cuidados na escolha da referéncia e na interpretacdo das
magnitudes atribuidas (Sundararajan et al, 2017; RoZanec et al, 2021).

A perspetiva orientada aos dados recorre a medidas que explicam por que motivo uma observagao
difere do padrdo de normalidade. Em modelos de reconstrugao, como autoencoders, a explicacdo
pode basear-se na decomposicdo do erro de reconstrucdo, como mostra a Equacao 5,

Elx)=]x-2I[ =Y (x-& ), 5)

i

Para além das perspetivas orientadas ao modelo e aos dados, tem emergido uma terceira vertente
particularmente relevante em contextos industriais: as explicagdes contrafactuais (counterfactual
explanations) (Molnar et al, 2020) . Em vez de apenas justificar por que motivo uma instancia foi
considerada an6mala, esta abordagem procura responder a questdo inversa: que alteracdes minimas
nas varidaveis observadas conduziriam o sistema de volta ao regime normal? (Laugel et al, 2019).

Formalmente, dado um ponto anémalo X ;,q1y,procura-se um ponto x' tal como a Equagéo 6,

x'—x

min,, anomay|| SWjeito a f (x )= NORMAL (6)
onde f representa a funcao de decisdo do sistema. Esta formulacdo permite identificar modificacGes

minimas nas variaveis monitorizadas que seriam suficientes para evitar a sinalizacao de anomalia.

No contexto de manutencdo preditiva, as explicacdes contrafactuais apresentam uma vantagem
significativa, pois transformam uma explicacao descritiva numa orientacdo acionavel (Laugel et al,
2019). Em vez de apenas indicar quais os sensores mais responsaveis pelo alerta, fornecem uma
aproximacdo das condi¢des operacionais necessarias para restabelecer a normalidade (Verma et al,
2022). Esta caracteristica aproxima a explicabilidade da manutengdo prescritiva, reduzindo a
distancia entre diagnostico e intervencao.

Embora o calculo exato de contrafactuais possa ser computacionalmente exigente, diversas
estratégias aproximadas tém sido propostas para viabilizar a sua utilizacdo em cenarios de tempo
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real, nomeadamente através de otimizacdo restrita, linearizacGes locais ou utilizacdo de modelos
surrogate (Ates et al, 2021).

A avaliacdo das explicagOes deve considerar trade offs entre fidelidade, estabilidade, custo
computacional e utilidade operacional. Uma métrica de fidelidade local pratica pode ser expressa
pela Equacgao 7,

Fidelity(x,S)=|f(x)-f(x \S)

, )

onde x\S representa a instdncia com as varidveis S removidas ou substituidas por valores de
referéncia. A fidelidade quantifica, a explicacdo reflete o comportamento do modelo, enquanto a
estabilidade mede a consisténcia das explicacoes para instancias semelhantes ao longo do tempo
(Ribeiro et al, 2016). Em cendrios de streaming, o custo por explicacdo e a laténcia sdo métricas
criticas que condicionam a opgdo entre métodos exatos e aproximados, pelo que a avaliacdo deve
integrar métricas técnicas e estudos com utilizadores finais para aferir utilidade pratica.

A revisdo da literatura evidencia que, no dominio de Explainable Anomaly Detection aplicado a
manutencdo preditiva, existe uma diversidade significativa de abordagens propostas, refletindo a
heterogeneidade dos modelos e contextos industriais. Contudo, observa-se também a recorréncia
sistematica de um conjunto restrito de metodologias, nomeadamente técnicas baseadas em
perturbacdo local como LIME, decomposicdes aditivas fundamentadas em valores de Shapley como
SHAP, métodos baseados em gradiente para modelos diferencidveis e, mais recentemente,
formulagdes contrafactuais orientadas a acdo. A frequéncia com que estas abordagens surgem em
estudos distintos sugere a sua consolidacdo como referéncias dominantes no ecossistema XAD.
Assim, apesar da pluralidade metodolégica existente, a literatura converge progressivamente para
um nucleo de técnicas que equilibram fidelidade explicativa, custo computacional e aplicabilidade
em contextos de detecdo ndo supervisionada, constituindo o enquadramento conceptual que sustenta
as escolhas analisadas nesta dissertacao.

2.4.1 Métricas de Explicabilidade

A avaliacdo de métodos de XAD exige métricas distintas das tradicionalmente utilizadas para
desempenho preditivo. Enquanto medidas como accuracy ou F1-score quantificam a qualidade da
decisdo do modelo, a explicabilidade deve ser avaliada segundo critérios como fidelidade,
estabilidade, coeréncia estatistica, viabilidade e custo computacional.

A fidelidade mede o grau em que a explicacdo reflete o comportamento real do modelo. Uma
explicacdo é considerada fiel quando a alteragdo ou remocao das variaveis identificadas como
relevantes provoca uma variacao consistente no score ou na decisao do detetor (Ribeiro et al, 2016).
Meétricas baseadas em procedimentos de deletion e insertion, amplamente utilizadas na literatura de
avaliacdo de explicacdes, analisam precisamente essa sensibilidade do modelo as varidveis
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destacadas (Nguyen et al, 2025). A estabilidade, por sua vez, avalia a consisténcia das explicacoes
para instancias semelhantes ou ao longo do tempo, sendo particularmente relevante em ambientes
industriais sujeitos a ruido e pequenas flutuacoes nos sensores (Madathil et al., 2024).

No dominio especifico de XAD, onde o objetivo é justificar desvios face a um padrdo de
normalidade, surgem critérios adicionais. A coeréncia estatistica da explicacdo pode ser analisada
verificando se as varidveis apontadas como relevantes correspondem efetivamente a desvios
significativos relativamente ao baseline nominal (Li et al., 2023). Em modelos baseados em
reconstrucdo ou densidade, a decomposicdo do score de anomalia permite avaliar se os atributos
identificados sdo responsaveis pela baixa probabilidade conjunta ou pelo aumento do erro de
modelacdo. Embora métricas como IoU, Bounding Box ou Energy-Based Pointing Game sejam
frequentes em tarefas de visdo computacional (Verma et al, 2022), a sua aplicabilidade a séries
temporais multivariadas industriais é limitada.

Nos métodos baseados em explicacOes contrafactuais, a literatura introduz métricas adicionais como
validade, proximidade, dispersao e diversidade (Klase et al, 2020; Guidotti et al., 2018). A validade
verifica se o contrafactual altera efetivamente a decisdo do modelo; a proximidade mede a distancia
entre a instancia original e a instancia modificada; a sparsity penaliza alteracOes excessivas em
multiplas variaveis; e a diversidade avalia a capacidade de gerar multiplas solugdes alternativas
(Klase et al, 2020; Verma et al, 2022) . Trabalhos recentes propéem ainda métricas como IM1 e IM2
para avaliar qualidade estrutural de explicagdes contrafactuais baseadas em imagens, bem como
indicadores de plausibilidade baseados na proximidade aos dados de treino e na satisfagdo de
restricdes causais (Klase et al, 2020; Mothilal et al., 2019).

Em cendrios de inferéncia em streaming, a avaliagdo da explicabilidade deve integrar também
critérios operacionais. O tempo de elaboracdo da explicacdo, a laténcia adicional introduzida no
pipeline e o custo computacional por instancia tornam-se fatores criticos (Madathil et al., 2024).
Uma explicacado teoricamente rigorosa pode revelar-se impraticavel se comprometer os requisitos de
tempo real do sistema. Assim, a avaliacdo deve equilibrar fidelidade, estabilidade e utilidade pratica,
assegurando que a explicagdo contribui efetivamente para a tomada de decisdo operacional.

2.5 Explicabilidade em Tempo Real

A incorporacao de explicabilidade em contextos de tempo real introduz constrangimentos adicionais
face ao paradigma tradicional de andlise offline. Em abordagens classicas de XAlI, a explicacdo é
frequentemente gerada ap6s a inferéncia, sem restricoes temporais significativas. Por outro lado na
manutencdo preditiva baseada em fluxo continuo, a explicacdo deve acompanhar a detecdo dentro
de janelas compativeis com a tomada de decisdo operacional. A sua utilidade passa a depender nao
apenas da fidelidade ao modelo, mas também da sua disponibilidade em tempo util (Weinberg,
2025).

A inclusdo de mecanismos explicativos em pipelines continuos acrescenta uma dimensao temporal
ao processo de inferéncia. O custo computacional, a frequéncia de geracdo de explicagdes e a
estabilidade dos contributos tornam-se fatores criticos quando previsoes sdo produzidas de forma
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sucessiva e a elevada cadéncia (Nguyen et al, 2025). A explicabilidade deixa de ser apenas um
mecanismo interpretativo e passa a integrar o proprio desenho do sistema, exigindo alinhamento
com principios de aprendizagem em fluxo e detecdo de concept drift (Gama et al., 2014; Cabrera
Martin et al., 2025 ).

Do ponto de vista metodologico, diferentes estratégias procuram equilibrar laténcia e qualidade
explicativa. Uma abordagem consiste na utilizacdo de métodos leves ou incrementalmente
atualizaveis, como técnicas baseadas em gradiente ou aproximacGes locais simplificadas, que
exploram diretamente a estrutura do modelo (RoZanec et al, 2021; et al, 2024). Outra estratégia
envolve a gestdo adaptativa da frequéncia de explicacdo, limitando-a a alertas relevantes ou a janelas
agregadas, reduzindo a sobrecarga computacional sem eliminar a capacidade interpretativa (Nguyen
et al, 2025). Adicionalmente, a pré-computacdo de informacado explicativa parcial, como perfis
médios de importancia por regime de operacado, permite gerar justificacdes quase imediatas quando
combinada com dados recentes.

Em cendrios de dados em fluxo ganha particular relevancia a nocdo de explicabilidade incremental,
na qual a explicacdo evolui juntamente com o modelo. Em vez de recalcular contributos
integralmente a cada nova observacao, reutiliza-se informacdo previamente estimada e aplicam-se
mecanismos de atualizacdo parcial. Esta perspetiva aproxima a explicabilidade dos principios da
aprendizagem online, promovendo eficiéncia sem comprometer coeréncia interpretativa (Weinberg,
2025).

Importa, contudo, salientar que a explicabilidade em tempo real ndo substitui a analise p6s-hoc. Pelo
contrario, ambas desempenham papéis complementares. Explicacdes geradas sob restricoes
temporais tendem a privilegiar sintese e rapidez, enquanto anélises p6s-hoc permitem exploracao
aprofundada de padrdes, validagdo de hip6teses e auditoria detalhada do comportamento do modelo
(Ucar et al, 2024; Madathil et al, 2024). Em contextos industriais, esta dualidade revela-se
particularmente relevante, pois enquanto justificacoes imediatas suportam decisdes operacionais,
analises posteriores contribuem para melhoria continua, calibracdo de limiares e revisdo de
estratégias de manutencao (Nguyen et al, 2025).

A apresentacao das explicacOes assume igualmente um papel central. Em ambientes temporais
exigentes, explicacOes extensas ou excessivamente técnicas podem comprometer a sua eficacia
(Laugel et al, 2019). Representacdes compactas que destacam varidveis criticas, sensores
dominantes ou tendéncias recentes facilitam decisoes rapidas e informadas (RoZanec et al, 2021).
Assim, a explicabilidade em tempo real aproxima-se de um requisito funcional orientado a acdo, no
qual clareza e relevancia se sobrepdem a exaustividade.

Finalmente, a avaliacdo da explicabilidade sob restricdes temporais permanece um desafio em
aberto. E necessério garantir que a reducéo de laténcia nio compromete a fidelidade das explicacdes
ao comportamento do modelo e, simultaneamente, medir o impacto pratico dessas justificacdes na
operacdo. A combinacdo de métricas, técnicas de consisténcia e estabilidade, com indicadores
centrados no utilizador, constitui uma direcdo promissora para consolidar a aplicabilidade da XAD
em sistemas de manutengdo preditiva continua.
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2.6 Requisitos de Tempo Real e Computacao Edge

Para responder as exigéncias de laténcia e fiabilidade em manutencao preditiva explicavel, ndo basta
otimizar algoritmos; é frequentemente necessario repensar a arquitetura de implantacdo dos
sistemas. Neste contexto, o edge computing assume um papel central (Nguyen et al., 2025). Em
cenarios industriais onde a decisdo deve acompanhar ciclos rapidos de aquisicao e onde a explicacao
idealmente deve surgir em simultaneo com o alerta, deslocar todo o processamento para a cloud pode
revelar-se limitador (Jirwe, 2021). Aproximar a légica de decisdo a fonte de dados, através de
controladores locais, modulos embarcados ou gateways industriais, reduz atrasos de comunicagao e
assegura continuidade operacional mesmo sob conectividade instavel, reforcando a adequacédo da
manutencdo preditiva a ambientes de operagao continua (Rosenberger et al., 2023).

A execucdo no edge traz igualmente beneficios ao nivel da robustez e da gestdo de dados. O
processamento local de parte do fluxo permite filtrar, agregar e sumarizar informagdo antes do seu
envio para camadas superiores, mitigando custos de comunicacdo e favorecendo estratégias de
privacidade e resiliéncia (Xiang et al., 2022) .A literatura recente aponta que arquiteturas hibridas
que combinam edge e cloud sdo particularmente adequadas quando se pretende conciliar detecao em
tempo real, explicabilidade e anélise agregada de maior complexidade (Rosenberger et al., 2023;
Achiluzz et al., 2022). No dominio maritimo, por exemplo, uma abordagem que executa detecdo e
explicacdo localmente a bordo e delega andlise global e atualizacdo de modelos em terra mantém a
operacao robusta mesmo sob conectividade limitada (Xiang & Zhang, 2022; Satyanarayanan,
2017).

Uma estratégia recorrente consiste na ado¢ao de pipelines hierarquicos e assincronos, nos quais a
resposta imediata é priorizada e a explicagdo é progressivamente refinada. Neste desenho, o nivel
edge produz um alerta e uma justificagdo inicial de baixo custo computacional, enquanto camadas
intermédias ou a cloud geram explicacdes mais detalhadas quando o contexto e os recursos o
permitem (Nguyen et al., 2024). Tal abordagem evidencia que a viabilidade temporal da XAI em
manutencdo preditiva depende ndo apenas do método explicativo, mas também do local de execugdo
e do desenho do pipeline.

A integracdo de variantes do SHAP adaptadas a fluxos de dados, aliada a aceleracdo por GPU e a
técnicas de compressdo ou quantizacdo, demonstra como decisdes arquiteturais e de engenharia
permitem compatibilizar a geracdo de explicacdes com os requisitos de operacdo continua (Siegel et
al, 2020). O desenvolvimento de sistemas explicaveis em tempo real implica, assim, escolhas
integradas sobre que componentes executar localmente e qual o nivel de detalhe interpretativo
adequado a cada camada. Fungdes criticas, como detecdo de anomalias e interpretacdo inicial,
tendem a beneficiar de execucdo préxima da fonte de dados, enquanto andlises complementares
podem ser realizadas de forma assincrona em camadas superiores, preservando a resposta imediata
(Chiang et al, 2016).

Neste enquadramento, a articulagdo entre eficiéncia algoritmica e processamento distribuido deixa
de constituir uma otimizagdo opcional e passa a assumir carater estrutural. Em cendrios de edge
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computing, a andlise de data streams ndo é apenas uma escolha metodolégica, mas uma necessidade
imposta por restricdes de laténcia e largura de banda inerentes a monitorizacao industrial continua.

2.6.1 Trade-offs entre Precisao e Laténcia

Em sistemas de manutencdo preditiva em tempo real existe um compromisso inevitavel entre
precisdo analitica e laténcia computacional. Modelos mais expressivos tendem a capturar padrdes
complexos e a melhorar o desempenho preditivo, mas implicam maior custo de processamento por
observacao, enquanto abordagens mais simples permitem decisdes mais rapidas a custa de menor
sensibilidade a desvios subtis.

Este trade off é critico em cendrios industriais, onde a utilidade da detecdo depende da capacidade
de produzir decisoes dentro de ciclos de controlo rigorosos (Cao et al, 2025; Siegel et al, 2020;
Murtaza et al, 2024). A laténcia total engloba ndo apenas a inferéncia dos modelos, mas também o
pré processamento, a agregacao de scores e a geracdo de explicacdes, exigindo um desenho
integrado do pipeline. (Weinberg, 2025)

A literatura indica que ganhos marginais de precisdo nem sempre justificam aumentos significativos
de laténcia, sobretudo quando reduzem o tempo disponivel para interven¢ao (Mozaffari et al., 2022;
Almeida et al., 2023; Satyanarayanan, 2017). Assim, sistemas orientados para tempo real devem
privilegiar solu¢des que equilibrem desempenho e eficiéncia computacional, recorrendo a modelos
incrementais e mecanismos de decisdao simples, compativeis com operagao continua e restricoes de
tempo real (Gama et al, 2014).

2.7 Trabalhos Relacionados

No panorama cientifico atual, a literatura tem convergido para a integracdao de modelos ndo
supervisionados com mecanismos de XAlI, refletindo a necessidade de sistemas mais auténomos e
transparentes (Li et al., 2023; Asutkar & Tallur, 2023; Ucar et al, 2024). PublicagGes recentes
evidenciam um esforco crescente em mitigar a escassez de dados rotulados, movendo o estado da
arte de solug0es estaticas para paradigmas de aprendizagem evolutiva e explicavel(Li, 2024; Laugel
et al, 2019). Com base na pesquisa sistematica descrita na Seccdo 2.8, foi identificado um conjunto
alargado de estudos recentes que exploram esta intersecao entre PdM, dados em fluxo e abordagens
XAD, a partir do qual se destacam aqui os trabalhos mais diretamente alinhados com os objetivos
desta dissertagao.

A analise destes estudos revela que uma parte significativa das propostas mantém a dete¢do baseada
em modelos temporais de reconstrucdo, dada a sua eficacia na modelacdo de padrdes normais e na
identificacdo de desvios em séries multivariadas (Yahya et al., 2025; Gomolka et al., 2025; Mercurio,
2024). Em paralelo, observa-se interesse crescente em solucées mais leves e incrementalmente
atualizaveis, com potencial de implementacdo em ambientes edge, quando o objetivo é equilibrar
desempenho, robustez e interpretabilidade operacional.
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Uma dimensdo particularmente critica na avaliacdo de sistemas explicaveis em fluxo é o
desempenho temporal das explicacdes: embora alguns trabalhos reportem laténcias compativeis com
implantacdo prética, a literatura permanece heterogénea na forma como mede e comunica estes
resultados, o que limita comparagdes diretas (Mercurio, 2024; Li et al., 2023) . Ainda assim, varios
estudos demonstram que otimizacoes especificas de SHAP para dados em fluxo, aceleracdo por GPU
e estratégias de compressdao ou quantizacdao de modelos podem aproximar a explicabilidade dos
requisitos de tempo real em cendrios industriais (Weinberg, 2025 ; Ribeiro et al, 2016.

Adicionalmente, verifica-se uma concentracdo de estudos em dominios como o automovel, a
manufatura discreta e a energia, com cobertura mais limitada de cendrios maritimos, o que reforga a
relevancia de validacOes neste setor para avaliar generalizacdo e restricdes operacionais especificas
. Em conjunto, estas observacdes sustentam a motivagdo para a presente dissertacdo: desenvolver e
avaliar uma abordagem de PdM ndo supervisionada, incremental e explicavel, compativel com
operacao em tempo real e com requisitos de baixa laténcia, respondendo as lacunas identificadas na
literatura recente e aprofundadas na sintese critica da Seccado 2.8.3.

2.7.1 Pesquisa Sistematica da Literatura

A pesquisa sistematica foi orientada pelas diretrizes PRISMA-ScR, que sdo adequadas a revisoes de
ambito exploratério e mapeamento de evidéncia. Dada a natureza multidisciplinar do tema, situado
na intersecdo entre manutencao preditiva, detecdo de anomalias ndo supervisionada, aprendizagem
em fluxo e explicabilidade, adotou-se uma estratégia de busca iterativa concebida para conciliar
cobertura ampla do estado da arte com um aprofundamento dirigido ao subdominio mais diretamente
relevante para o contributo proposto. Esta abordagem permite identificar tendéncias gerais,
metodologias emergentes e lacunas especificas relacionadas com requisitos de incrementalidade e
restricOes temporais, aspetos salientados pela literatura recente como criticos para estudos de PdM
explicavel.

2.7.2 Estratégia de Pesquisa e critérios de filtragem

A pesquisa bibliografica foi conduzida no Google Scholar, utilizado como ponto de partida pela sua
ampla cobertura e capacidade de agregacdo de referéncias. A consulta utilizou a seguinte query:

("streaming anomaly detection" OR "online anomaly detection") AND ("unsupervised" OR "self-
supervised") AND ("explainable" OR "interpretable” OR "XAI" OR "explainable anomaly
detection") AND ("data stream" OR "online learning") AND ("predictive maintenance" OR "fault
detection" OR "condition monitoring") AND (real-time OR "on-the-fly" OR incremental)

Foram aplicados filtros para publicacdes a partir de 2022, qualquer idioma e qualquer tipo de
documento, de modo a garantir a inclusdo de estudos recentes e metodologicamente relevantes. A
execucao desta query devolveu 145 resultados.

Procedeu-se a remocdo de duplicados e a triagem por titulo e resumo, avaliando a pertinéncia de
cada estudo face ao escopo da dissertacdo, nomeadamente: detecdo de anomalias em tempo real,
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aprendizagem ndo supervisionada, explicabilidade aplicada a dados temporais e requisitos de
operacao em tempo real ou incremental. Apos este processo de filtragem, foram selecionados 109
estudos para andlise final.

2.7.3 Estudos selecionados

Os estudos selecionados na fase focada apresentam uma diversidade relevante de dominios e
abordagens técnicas, combinando aplica¢des diretas de PdM e monitorizacdo de condicdo, com
contributos adjacentes importantes para arquiteturas de streaming e integracdo de explicabilidade
em pipelines industriais. Em termos algoritmicos, a literatura recente evidencia a predominancia de
modelos de deep learning ndo supervisionados, com destaque para autoencoders LSTM e
convolucionais usados para modelar normalidade e detetar desvios pelo erro de reconstrucao, bem
como o surgimento de arquiteturas mais recentes, incluindo variantes ndo supervisionadas baseadas
em Transformers (Gomolka et al, 2025; Yahya et al, 2025; Chalapathy et al, 2019; Zakeriharandi et
al, 2025; Cao et al, 2025)

Em paralelo, identificam-se contributos alinhados com aprendizagem incremental e modelos
computacionalmente mais leves, particularmente relevantes para implementagdo em bibliotecas de
fluxo e cendrios de baixa laténcia. Métodos como Isolation Forest online, Half-Space Trees e
estruturas incrementais baseadas em arvores demonstram a viabilidade de conciliar operacdo
continua e eficiéncia computacional sob restri¢des temporais exigentes (Leveni, 2025; Romero et al,
2024; Abdoune et al, 2026, Martin et al, 2025). Estas abordagens sugerem alternativas praticas a
arquiteturas profundas quando a cadéncia de processamento e o custo computacional assumem
prioridade.

No que respeita as técnicas de explicabilidade, a literatura selecionada revela predominancia de
abordagens p6s-hoc, com especial incidéncia em métodos baseados em valores de Shapley e técnicas
de atribuicdo de importancia de varidveis aplicadas a modelos de detecdo de anomalias e séries
temporais (Li, 2024; RoZanec et al, 2021; Weinberg, 2025). Alguns estudos exploram integracao de
explicabilidade em contextos de dados em fluxo e cenéarios adaptativos, evidenciando esforgos para
compatibilizar interpretacdo e operacdo continua (Malarkkan et al, 2025). Contudo, a analise
comparativa demonstra heterogeneidade na forma como o desempenho temporal e o custo
computacional das explicacées sdo avaliados, dificultando comparacdes diretas entre propostas.

Por fim, observa-se que os estudos com maior maturidade operacional tendem a considerar
explicitamente a infraestrutura de execucao, recorrendo a arquiteturas distribuidas e estratégias edge
ou hibridas para cumprir requisitos temporais e reduzir dependéncia de conectividade continua
(Nardi, 2024; Koch et al, 2024; Rosenberger et al, 2023). Apesar da diversidade setorial, verifica-se
menor incidéncia de aplicagdes em contexto maritimo quando comparado com setores como
manufatura e energia, reforcando a pertinéncia de validacdes adicionais neste dominio.
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2.7.4 Consideragoes finais

Da revisdo sistematica e da andlise critica dos trabalhos recentes emergem varias constatagoes que
orientaram diretamente as decisdes metodolédgicas desta dissertagdo. Em primeiro lugar, apesar do
crescimento de estudos sobre manutencdo preditiva e explicabilidade, a caracterizacdo explicita de
cenarios de elevado débito e verdadeiro streaming continuo permanece irregular. Embora existam
propostas aplicadas a dados industriais e séries multivariadas, a descri¢do das condicGes de fluxo e
dos requisitos temporais nem sempre é uniforme, limitando comparagoes diretas entre abordagens
( Leveni, 2025; Weinberg, 2025). Esta heterogeneidade reforca a necessidade de avaliacdes
controladas sob restri¢des temporais claramente definidas.

Em segundo lugar, apenas um subconjunto de trabalhos integra mecanismos de explicabilidade de
forma explicita em contextos de dados em fluxo. Estudos recentes exploram a aplicacao de métodos
baseados em valores de Shapley e técnicas explicativas adaptadas a cendrios temporais,
evidenciando avancos na aproximacdo entre detecdo de anomalias e interpretacdo (Li, 2024,
RoZanec et al. 2021). No entanto, o reporte do custo computacional e do impacto temporal das
explicacGes permanece inconsistente, dificultando uma avaliacdo sistematica da sua viabilidade
operacional.

Em terceiro lugar, observa-se predominancia de abordagens centradas num tinico método explicativo
por estudo. Mesmo quando muiltiplas técnicas sdo discutidas, raramente sdao propostas estratégias
estruturadas de integracdo complementar em ambiente operacional (Weinberg, 2025). Este padrao
evidencia oportunidade para explorar combina¢des entre métodos de atribuicdo de importancia e
abordagens adaptadas a fluxo continuo, sobretudo quando estabilidade e robustez interpretativa sao
requisitos criticos.

Por fim, a literatura revela forte incidéncia de aplicagdes nos setores da manufatura e sistemas
industriais distribuidos (Olupona et al, 2023), frequentemente associadas a arquiteturas de execucao
distribuida ou edge para suportar requisitos de laténcia (Nardi, 2024). Contudo, a validacdo sob
condicGes explicitamente caracterizadas de streaming continuo e restri¢cdes temporais quantificadas
permanece limitada na amostra analisada.

As lacunas identificadas incluem a caracterizacdo ainda irregular da explicabilidade sob verdadeiro
streaming continuo, a auséncia de integracao estruturada de muiltiplos métodos de XAI em ambiente
operacional e a necessidade de validacdo sob restricdes temporais claramente mensuradas. Estas
constatacdes sustentam o posicionamento desta dissertacdo: privilegiar uma abordagem nao
supervisionada e incremental compativel com dados em fluxo (Leveni, 2025), integrar mecanismos
de explicabilidade com evidéncia de aplicabilidade a séries temporais (Li, 2024), e explorar
complementaridade entre métodos para reforcar a interpretabilidade operacional em manutencao
preditiva em tempo real.
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3. Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento do sistema de manutencao
preditiva proposto, bem como o enquadramento experimental que suporta a sua implementagdo. Sao
descritos os dados utilizados, o processo de simulagdo de fluxos sensoriais em tempo real e as
estratégias de pré-processamento aplicadas aos dados em streaming.

AQUISICAO DE DADOS

!

PRE-PROCESSAMENTO

I

EXTRAGAO E SELECAO DE FEATURES

!

DETEGCAO DE ANOMALIAS EM PARALELO

!

NORMALIZAGAO DAS EVIDENCIAS

!

AGREGAGAO DAS EVIDENCIAS

!

MODELACAO TEMPORAL

!

DECISAO OPERACIONAL

Figura 1: Arquitetura Metodoldgica do pipeline

A Figura 1 apresenta uma visdo abstrata da arquitetura metodolégica adotada, destacando a
sequéncia l6gica das operacoes sem compromisso com escolhas de implementagdo especificas. Os
detalhes relativos aos modelos utilizados, estratégias de normalizagdo, agregacdo, suavizacdo
temporal e calibracdo de limiares sdo descritos nos capitulos seguintes.

3.1 Dados

Os dados utilizados no desenvolvimento e validagdo experimental do sistema de manutencdo
preditiva proposto foram fornecidos por uma empresa parceira no ambito do projeto TwinNavAux.
Estes dados resultam de um modelo de simulacdo industrial previamente desenvolvido pela referida
organizacao.
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O sistema apresentado na Figura 2, representa um circuito hidrdulico composto por tubagens,
bombas, tanques e valvulas, descrito através de um diagrama piloto fornecido pela empresa.

O modelo foi implementado em OpenModelica, recorrendo a componentes da Modelica Standard
Library (MSL 4.0.0), e complementado com parametros adicionais necessarios a sua
operacionalizacdo. As tubagens apresentam comprimentos compreendidos entre 2 m e 5 m e um
didmetro de 25 mm. Os tanques encontram-se posicionados a um nivel de 2 m acima das bombas de
carga, enquanto as bombas de descarga operam contra um sistema externo com uma pressao absoluta
de 1,2 bar, ndo incluido explicitamente no modelo.

@ Pressio Presséo
i > Valve A In i >
1 ' l] ) 4» IJ 1 [

Motor 1 | Motor 3

@ ©

Corrente Poténcia Velocidade Velocidade Temperatura Torque

® w @

Figura 2: Esquema simplificado do sistema hidraulico

As tubagens apresentam comprimentos compreendidos entre 2 m e 5 m e um didmetro de 25 mm.
Os tanques encontram-se posicionados a um nivel de 2 m acima das bombas de carga, enquanto as
bombas de descarga operam contra um sistema externo com uma pressao absoluta de 1,2 bar, ndo
incluido explicitamente no modelo.

As curvas caracteristicas das bombas foram estimadas através de funcGes quadraticas dependentes
da pressdo de descarga e do caudal. Os motores elétricos associados as bombas foram modelados de
forma simplificada, sendo a poténcia elétrica consumida e o calor dissipado determinados a partir de
uma curva de eficiéncia em funcdo da velocidade de rotagdo. As vibragoes dos motores apresentam
um valor nominal de 30 mm/s, proporcional as rotagdes por minuto do eixo, sendo este valor
multiplicado por um fator de dez em situacoes de falha. Adicionalmente, em cenarios de degradacao
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ou falha, verifica-se uma redugdo da eficiéncia dos motores, o que conduz a um aumento do consumo
elétrico e da temperatura de operacdo. As valvulas do sistema sdo comandadas por sinais 16gicos,
posteriormente transformados em varidveis continuas de abertura através de uma funcdo de
transferéncia de primeira ordem, de modo a simular o tempo real de atuacdo. O sistema de controlo,
igualmente desenvolvido em Modelica, regula o funcionamento das bombas e valvulas com base
nos niveis de enchimento dos tanques.

Foram disponibilizados trés conjuntos de dados correspondentes a diferentes estados operacionais
do sistema: funcionamento normal, funcionamento degradado e situagdo de falha. No cenério de
funcionamento normal, o sistema opera sem qualquer tipo de degradagdo, observando-se apés um
periodo transitério de aproximadamente 3 315 segundos, um comportamento ciclico que se repete
com um periodo de cerca de 3 711 segundos. No cendrio de funcionamento degradado, foram
aplicadas redugdes especificas da eficiéncia nominal a cada um dos motores, com fatores de 0,95,
0,93, 0,98 e 0,88 para os motores 1 a 4, respetivamente, resultando num aumento do consumo elétrico
e do aquecimento. O cenario de falha tem por base o funcionamento degradado e inclui a ocorréncia
de uma avaria no rolamento da bomba de admissao, originando um aumento abrupto das vibragdes,
da poténcia consumida e da temperatura do motor afetado.

Cada simulagdo cobre um horizonte temporal de 20 000 segundos, com um intervalo de amostragem
constante de 0,5 segundos, perfazendo aproximadamente 40 000 registos por ficheiro. Os dados
encontram-se armazenados em ficheiros no formato CSV, contendo séries temporais multivariadas
que incluem, para cada motor, medicdes de corrente elétrica, poténcia elétrica, velocidade de
rotacdo, temperatura, binario e nivel de vibracdo. Para além das variaveis associadas aos motores,
os ficheiros incluem o grau de abertura das valvulas de interconexdo e os niveis percentuais de
enchimento dos tanques. Esta diversidade de varidveis permite caracterizar simultaneamente o
comportamento individual dos componentes e a dindmica global do sistema, conforme sintetizado
na Tabela 1.

Tabela 1: Componentes do sistema e respetivas variaveis monitorizadas

Componente 'Variaveis Monitorizadas

Motores (4) Corrente, Potencia, Velocidade, Temperatura, Torque, Vibracao
\Valvulas Grau de abertura

Tanques Nivel de enchimento

Embora os dados tenham sido fornecidos como ficheiros estaticos, estes foram utilizados neste
trabalho como fluxos de dados, de forma a simular um ambiente de monitorizagdo em tempo real.
Para esse efeito, foi atribuido um timestamp a cada amostra, com um crescimento fixo de 0,5
segundos, a partir de um instante inicial previamente definido. Esta abordagem permitiu simular a
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chegada sequencial de dados e avaliar modelos de aprendizagem incremental e de detecdo de
anomalias em streaming, em linha com os objetivos da dissertacao.

Em sintese, os dados disponibilizados pela empresa parceira do projeto TwinNavAux constituem
uma base adequada e realista para o estudo de técnicas de manutencdo preditiva, permitindo analisar
comportamentos normais, degradados e de falha, bem como avaliar a capacidade de detegdo precoce
e a interpretabilidade dos modelos propostos em contextos industriais complexos.

3.2 Analise Exploratéria dos Dados

A andlise exploratéria tem como objetivo caracterizar as séries temporais e avaliar, de forma
sistematica, a presenca de padroes discriminativos entre regimes operacionais, a heterogeneidade
entre unidades funcionais e a existéncia de comportamentos precursores de avaria. Esta etapa fornece
suporte metodolégico as decisdes de preparacdo dos dados e a definicdo do pipeline de detecdo, ao
permitir quantificar variabilidade, redundancias e dependéncias temporais que condicionam o
desempenho dos detetores de anomalias (Cao et al, 2020).

Foram analisadas estatisticas descritivas fundamentais por motor e por regime operacional, incluindo
média, mediana, desvio padrdo, intervalo interquartil e valores extremos, com o objetivo de
caracterizar a dispersdo, assimetria e estabilidade das varidveis medidas. Para avaliar dependéncias
entre grandezas, recorreu-se a medidas de correlacdo linear, nomeadamente o coeficiente de
Pearson , complementadas por inspecdo visual de matrizes de correlacdo (Ucar et al, 2024). Estas
métricas permitiram identificar relacdes fortes entre variaveis elétricas e mecanicas, bem como
diferencas de comportamento entre motores.

A estrutura global dos dados foi ainda analisada através de técnicas de reducdao de
dimensionalidade, em particular Andlise de Componentes Principais, utilizada exclusivamente com
fins exploratérios, para avaliar a separabilidade entre regimes e a distribuicdo da varidncia pelas
diferentes variaveis (Cook et al, 2020). Adicionalmente, foram inspecionadas dindmicas temporais
associadas a transicdes entre estados, recorrendo a visualizacdo de séries temporais e analise de
variacdo local, de modo a identificar ruturas, aumentos de variabilidade e padrdes transitérios
relevantes para a detecdo precoce.

Em sintese, a andlise exploratéria fornece uma base empirica para as escolhas metodolégicas
adotadas ao longo do trabalho. A variabilidade observada entre motores sustenta a normalizagao
individualizada por unidade e por varidvel, com parametros estimados exclusivamente em regime
normal. A presenca de correlacdes elevadas, aliada a possibilidade de desacoplamento em condi¢des
andmalas, justifica a manutencao de variaveis parcialmente redundantes. A auséncia de precursores
estaveis de longo prazo e a elevada variabilidade reforcam a adogdo de limiares adaptativos e de
mecanismos temporais de decisdo, enquanto a natureza sequencial dos dados impde uma validagao
temporal alinhada com cendrios realistas de manutencao preditiva em tempo real (Martin et al, 2026;
Cao et al 20240).
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3.3 Importancia e Selecao de Features

A avaliacdo da importancia e a selecdo de features constituem um passo determinante no desenho
de sistemas de dete¢do de anomalias ndo supervisionados para manutencao preditiva em tempo real,
conforme destacado na literatura de anomaly detection em séries temporais (Cao et al, 2024). Estas
decisdes influenciam simultaneamente o desempenho da detecdo, a robustez face a ruido e concept
drift e a eficiéncia computacional do sistema. Em contextos evolutivos, a estabilidade dos modelos
depende da capacidade de adaptacdo a mudancas na distribuicdo dos dados, conforme discutido na
literatura sobre aprendizagem incremental (Martin et al, 2026).

A escolha de variaveis relevantes reduz a dimensionalidade e o custo de inferéncia, mitiga os efeitos
de correlacGes espurias e facilita a interpretacdo fisica dos sinais, contribuindo também para a
qualidade das explica¢des geradas por métodos baseados em importancia de atributos (RoZanec et
al, 2021). A identificagdo e eliminagdo de atributos redundantes ou excessivamente ruidosos
favorece modelos mais estaveis em regime incremental, sobretudo em cendrios de dados em fluxo.

Em ambientes de streaming, a selecao de variaveis deve ainda considerar o custo computacional por
amostra e a necessidade de mecanismos adaptativos capazes de responder a evolucdo do sinal ao
longo do tempo, alinhando-se com principios de aprendizagem continua e dete¢do sob drift (Cao et
al, 2024; Martin et al, 2026). Estas preocupagoes sdo essenciais para preservar laténcias operacionais
aceitaveis sem comprometer a fidelidade das explicacGes. A presente dissertacdo adota uma
estratégia de engenharia de features que prioriza relevancia estatistica, interpretabilidade e
compatibilidade com operacdo em fluxo continuo.

3.3.1 Analise de Redundancia e Normalizagao

Foi realizada uma anélise exploratéria de dependéncias entre variaveis com o objetivo de identificar
potenciais redundancias e apoiar decisdes de pré processamento. Esta analise incidiu sobre grandezas
elétricas e mecanicas associadas aos motores, tendo em conta relacdes fisicas conhecidas entre
varidveis, nomeadamente aquelas relacionadas com consumo energético, dissipacdo térmica e
esfor¢o mecanico.

Com base nesta andlise, nao foi aplicada eliminacdo automatica de variaveis correlacionadas. Do
ponto de vista metodologico, optou-se por preservar varidveis potencialmente redundantes sempre
que existisse justificagdo fisica para a sua coexisténcia, uma vez que alteracGes nas relacées de
dependéncia entre grandezas normalmente correlacionadas podem constituir sinais relevantes de
comportamento anémalo. Desta forma, a detecdo de anomalias ndo se baseia apenas em desvios
absolutos, mas também em ruturas estruturais nas relacGes entre variaveis.

A reducdo de dimensionalidade foi aplicada apenas nos casos em que duas ou mais variaveis
apresentavam sobreposicdo informativa clara, sem distin¢do funcional relevante para o diagnéstico.
Nestas situacdes, foi privilegiada a variavel considerada mais diretamente mensurada, mais estavel
ou mais representativa do fendmeno fisico subjacente, de acordo com critérios de interpretabilidade
e robustez operacional.
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Antes da aplicacdo dos algoritmos de detecdo de anomalias, todas as variaveis selecionadas foram
normalizadas por unidade funcional, isto é, por motor, de forma independente. A normalizacao foi
efetuada através de transformacdo z-score robusta, cujos parametros foram estimados
exclusivamente com base em dados do regime de funcionamento Normal, assumido como referéncia
nominal do sistema. Esta estratégia assegura que a transformacdo expressa o desvio relativo face ao
comportamento saudavel do equipamento, evitando a diluicdo do conceito de normalidade por
observagoes degradadas ou de falha.

A normalizacdo individualizada garante comparabilidade entre sensores com escalas distintas,
estabilidade numérica na aprendizagem dos modelos e equilibrio no contributo das variaveis para
métricas baseadas em distancia ou densidade. Esta etapa constitui um pré requisito para a
combinacgdo coerente de scores no ensemble e para a preservacdo da sensibilidade do sistema a
detecdo de desvios subtis.

3.3.2 Analise de Componentes Principais como Ferramenta
Exploratéria

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica estatistica de reducao dimensional que
transforma um conjunto de variaveis possivelmente correlacionadas num novo conjunto de variaveis
ndo correlacionadas, designadas componentes principais. Cada componente principal corresponde a
uma combinacdo linear das variaveis originais e é definida de forma a maximizar a varidncia
explicada, sob a restricao de ortogonalidade em relacdo as componentes anteriores. As componentes
sdo ordenadas de acordo com a fracdo de variancia total que explicam, permitindo representar os
dados num espaco de menor dimensdo com perda controlada de informacao (Jolliffe et al., 2016).

No presente trabalho, a PCA foi utilizada exclusivamente como ferramenta exploratéria, com o
objetivo de apoiar a compreensdo da estrutura global dos dados e fundamentar decisoes
metodologicas relacionadas com a selecdo e organizacdao das variaveis. A sua aplicagdo permitiu
analisar padroes de variancia, relages latentes entre grandezas fisicas e possiveis estruturas de
agrupamento em projecdes de baixa dimensdo, sem qualquer impacto direto no pipeline final de
detecdo de anomalias.

Do ponto de vista metodoldgico, a utilizacdo da PCA serviu para avaliar como a variancia se distribui
entre componentes dominadas por varidveis de natureza elétrica, mecénica e operacionais,
permitindo aferir se a informacdo potencialmente discriminativa se concentra nas primeiras
componentes ou se se encontra distribuida por multiplas dimensdes. Esta analise forneceu suporte a
decisdo de nao recorrer a redugao dimensional agressiva e de preservar o espago original de atributos
no sistema final.

Apesar do seu valor enquanto ferramenta exploratéria, a PCA ndo foi integrada no pipeline de
producdo por um conjunto de razdes metodoldgicas e operacionais. Em primeiro lugar, a
transformacao linear das varidveis compromete a interpretabilidade fisica do sistema, ao substituir
grandezas diretamente mensuraveis, como vibragdo, poténcia ou temperatura, por combinacdes
abstratas que ndo possuem significado fisico direto. Esta limitacdo é particularmente relevante em
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contextos de manutencdo preditiva com requisitos de explicabilidade, nos quais os operadores
necessitam de justificacGes acionaveis e expressas na linguagem do dominio técnico.

Em segundo lugar, a PCA privilegia a captura de variancia global, enquanto sinais relevantes para a
detecdo precoce de degradacdo podem manifestar-se em componentes de menor variancia. Uma
reducdo dimensional agressiva poderia eliminar informacao subtil associada a estados intermédios,
comprometendo a sensibilidade do sistema a detecdo de degradacao incipiente, que constitui um dos
objetivos centrais deste trabalho.

Em terceiro lugar, a utilizacdo da PCA em cendrios de inferéncia em fluxo continuo introduz desafios
adicionais de estabilidade e adaptacdo. Trabalhos aplicados a data streams demonstram que a
aplicacdo de PCA em ambientes dindmicos frequentemente requer extensdes especificas, como
variantes esparsas ou mecanismos espago-temporais adicionais, para permitir localizacdo robusta de
anomalias e maior estabilidade do subespaco projetado (Jiang et al., 2013). Estas adaptacdes, embora
eficazes, acrescentam complexidade estrutural e custo computacional, o que pode revelar-se
incompativel com requisitos de baixa laténcia e implementacdo em ambientes edge com recursos
limitados.

Por estas razoes, optou-se metodologicamente por manter as variaveis no espaco fisico original e
trabalhar com um subconjunto reduzido de caracteristicas, designado Top K features, selecionado
com base em critérios de relevancia estatistica, interpretabilidade e compatibilidade com
aprendizagem em fluxo continuo. Esta decisdo assegura coeréncia entre detecdo, explicabilidade e
viabilidade operacional do sistema proposto.

3.3.3 Métodos de Avaliagao de Importancia

Para fundamentar de forma objetiva a selecdo do subconjunto Top K, aplicou-se uma estratégia
multi-método que integra trés abordagens complementares de avaliacdo de importancia: analise de
varidncia entre regimes, quantificacdo da dependéncia informacional relativamente ao estado
operacional e avaliacdo do impacto em Isolation Forest. Esta triangulacdo metodologica garante que
as features escolhidas sdo simultaneamente discriminativas do ponto de vista estatistico,
informativas quanto a separacdo de regimes e relevantes para modelos ndo supervisionados de
detecdo de anomalias, cumprindo os requisitos de um sistema de manutencdo preditiva interpretavel
e robusto.

O primeiro método baseia-se no teste ndao paramétrico de Kruskal-Wallis (Kruskal & Wallis, 1952),
que permite avaliar diferencas estatisticamente significativas nas distribuicdes de cada variavel entre
os trés regimes operacionais. As variaveis que apresentam estatisticas elevadas neste teste exibem
perfis distintos por regime, indicando capacidade discriminativa. Este método é particularmente
adequado quando ndo se assume normalidade das distribuicdes e permite capturar tanto transicoes
abruptas como padrdes de degradacgdo gradual.

O segundo método de avaliagdo baseia-se na quantificacdo da dependéncia entre cada variavel e o
regime operacional do sistema através de informacdo mutua, medida formal da reducéo de incerteza
de uma variavel aleatéria dado o conhecimento de outra (Cover & Thomas, 2006). Esta métrica
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permite avaliar até que ponto uma varidvel contribui para distinguir entre estados operacionais,
independentemente da forma funcional da relacdo envolvida. Ao contréario de métricas classicas de
correlacao linear, como o coeficiente de Pearson, a informacdo mutua é sensivel a dependéncias ndo
lineares e ndo impde pressupostos de linearidade ou uniformidade, sendo particularmente adequada
a sistemas fisicos complexos. Valores elevados indicam que a varidvel contém informacao relevante
para a discriminacdo de regimes, mesmo quando essa relacdo ndo se manifesta de forma linear
simples.

O terceiro método avalia o impacto de cada varidvel na capacidade de detecdo de anomalias por
Isolation Forest, o algoritmo base do ensemble de detecdo proposto neste trabalho (Liu et al.,
2008) . O Isolation Forest baseia-se no principio de isolamento recursivo de observagoes através de
particdes aleatdrias, sendo particularmente eficaz na identificacdo de padroes raros ou desviantes em
espacos de elevada dimensdo. Inicialmente, é treinado um modelo baseline utilizando o conjunto
completo de variaveis, obtendo-se os respetivos scores de anomalia. Em seguida, para cada variavel,
treina-se um novo modelo excluindo apenas esse atributo, mantendo inalteradas as restantes
condicdes de treino. A variacdo observada nos scores ou na métrica de desempenho relativamente
ao baseline quantifica o contributo da feature removida. Variaveis cuja exclusao provoca degradagao
significativa na capacidade de isolamento de observacGes raras recebem valores de importancia mais
elevados.

Este procedimento estabelece uma ligagdo direta entre relevancia e desempenho efetivo do detetor,
privilegiando atributos que contribuem concretamente para a robustez operacional do sistema.

Os trés métodos de avaliacdo foram aplicados ao conjunto completo de vinte e oito variaveis
monitorizadas, composto por vinte e quatro variaveis dos motores e quatro varidveis de processo,
utilizando dados representativos dos trés regimes operacionais. Os valores de importancia obtidos
por cada método foram normalizados para o intervalo entre zero e um, permitindo a comparacao
direta entre abordagens que utilizam métricas distintas.

Para combinar os resultados dos diferentes critérios de relevancia, foi adotada uma média ponderada
com pesos definidos de forma heuristica e orientada ao objetivo do estudo. O método baseado em
Isolation Forest recebeu maior peso relativo, por estar diretamente alinhado com a tarefa principal
de detecdo ndo supervisionada de anomalias e por refletir impacto efetivo na capacidade de
isolamento de observagOes raras. As métricas baseadas em analise de variancia e dependéncia
informacional receberam pesos iguais e inferiores, uma vez que capturam propriedades estatisticas
complementares do sinal, mas ndo medem diretamente o desempenho operacional do detetor.

Importa salientar que estes pesos nao resultam de otimizacdo supervisionada, mas de uma escolha
exploratéria coerente com o enquadramento ndo supervisionado e com o objetivo de reduzir viés
introduzido por métricas puramente estatisticas. A combinagdo ponderada integra, assim, diferentes
perspetivas sobre relevancia, das quais a separacdo estatistica, dependéncia informacional e
capacidade de isolamento, num tnico valor consolidado que orienta a selecdo de atributos para os
modelos de detecdao desenvolvidos nas seccdes seguintes.
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3.4 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento constitui um dos pilares estruturais do sistema de manutencdo preditiva
desenvolvido, assegurando robustez analitica em contexto de fluxo continuo e operacdo em tempo
real. Dado que os modelos de detecdo operam sobre dados sequenciais recebidos continuamente,
esta etapa introduz mecanismos destinados a mitigar variabilidade entre sensores, ruido de medigao
e heterogeneidade operacional entre unidades funcionais.

Todas as operacoes de pré-processamento foram concebidas para funcionamento incremental,
compativel com o paradigma de inferéncia em fluxo adotado neste trabalho (Barry et al, 2020). Cada
nova observacdo é processada de forma independente, sem necessidade de acesso ao histérico
completo dos dados, preservando viabilidade computacional e laténcias reduzidas, mesmo em
ambientes edge com recursos limitados (Jirwe, 2021).

O desenho do pipeline reflete decisdes metodologicas sustentadas pelas andlises exploratorias
descritas anteriormente e por critérios de eficiéncia e interpretabilidade. A heterogeneidade
operacional entre motores justifica a normalizacdo individualizada por unidade funcional, enquanto
a selecdo de um subconjunto reduzido de atributos relevantes define o espaco de entrada do sistema.
Esta restricdo dimensional permite equilibrar poder discriminativo, estabilidade estatistica e custo
computacional.

A arquitetura do médulo de pré-processamento encontra-se ilustrada na Figura 3. O fluxo inicia-se
com a aquisicdo das features previamente selecionadas, seguida de uma etapa de normalizacao
incremental individualizada por motor. Posteriormente, sdo aplicados mecanismos de tratamento de
valores extremos e estratégias de robustez estatistica destinadas a mitigar a influéncia de ruido e
variagOes operacionais abruptas.

Aquisicao
TOP-10 Features

l

Normalizagcdo Incremental por Variavel
Z-score robusto por motor

l

Tratamento de Outliers

e Deteccdo robusta de valores extremos
e Ajuste de anomalias

l

Vetor Normalizado de Entrada
para Deteccdo de Anomalias

Figura 3: Pipeline do Pré-
Processamento

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA IMP.GE211.3|44



Estas transformacoes sdo aplicadas sequencialmente a cada nova observacao recebida em fluxo,
garantindo consisténcia temporal, estabilidade numérica e compatibilidade com restricdes de
laténcia tipicas de ambientes industriais. O resultado desta etapa corresponde a um vetor de
caracteristicas normalizado, de forma robusta, que constitui a entrada para as fases subsequentes do
sistema.

3.4.1 Normalizagao Incremental por Variavel

A normalizacdo das variaveis monitorizadas constitui uma etapa fundamental do pré processamento,
assegurando que diferencgas de escala e de unidades entre grandezas fisicas ndo enviesam os modelos
de detecao de anomalias. Os dados analisados apresentam heterogeneidade operacional significativa
entre motores e entre diferentes tipos de varidveis, nomeadamente corrente, poténcia, temperatura e
vibracdo, o que inviabiliza a utilizacdo direta de valores brutos. Sem normalizacdo, varidveis de
maior magnitude tenderiam a dominar métricas de distancia e densidade utilizadas pelos detetores,
enquanto variaveis de menor escala teriam influéncia reduzida ou negligenciavel (Almeida et al,
2023).

Para mitigar este efeito, adotou-se uma estratégia de normalizacdo individualizada por variavel.
Cada variavel é normalizada através de uma transformacdo z score, conforme apresentado na
Equacao 7.

)

onde X; representa o valor observado da feature i, [1; e 0; sdo a média e o desvio padrdo dessa varidvel

estimados a partir do baseline, e Z; é o valor normalizado resultante. Esta transformacdo produz
variaveis padronizadas com média nula e varidncia unitaria, tornando comparaveis grandezas de
magnitudes e dispersdes distintas e assegurando estabilidade numérica nos modelos subsequentes.

Os parametros de normalizacdo (l; e 0;) sdo estimados, exclusivamente a partir de dados do regime
operacional normal, utilizando o subconjunto de baseline identificado na fase de inicializacdo do
sistema (BaRler et al, 2022). Esta escolha assegura que a referéncia de normalidade reflete o
comportamento tipico de cada varidvel, em condi¢des operacionais nominais, sem contaminagao por
padroes de degradagdo ou falha. Durante a opera¢do em fluxo continuo, os parametros sdo mantidos
fixos, preservando a coeréncia da escala ao longo do tempo e permitindo que desvios, face aos
valores de referéncia, sejam capturados como oscila¢des nos valores normalizados.

Em situacdes excecionais, algumas variaveis podem apresentar variancia extremamente reduzida ou
praticamente nula no conjunto de referéncia, conduzindo a valores de desvio padrdo préximos de
zero. Nestes casos, a aplicagdo direta da normalizacdo por z-score originaria divisdes por valores
muito pequenos, resultando em instabilidade numérica e amplificacdo artificial de ruido.
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Para evitar este efeito, é imposto um limiar minimo para o desvio padrdo, substituindo-o por um
valor unitario sempre que este seja inferior a 10712. Este valor foi escolhido por se situar varias ordens
de grandeza abaixo da escala tipica das medicGes fisicas envolvidas, garantindo que a normalizagao
permanece estavel sem introduzir distor¢oes relevantes na magnitude relativa das variaveis.

Esta salvaguarda tem natureza exclusivamente numeérica e nao afeta a interpretacdo estatistica dos
dados, assegurando robustez computacional em cenarios de variancia quase nula.

A normalizagdo por variavel preserva ainda a interpretabilidade fisica das mesmas. Um valor
normalizado elevado indica um desvio significativo, relativamente ao comportamento tipico da
variavel no regime normal, independentemente da unidade fisica original. Esta representacdo facilita
a calibracdo de limiares de detecdo, a combinacdo de scores entre modelos heterogéneos e a
comunicacdo de alertas a operadores, suportando decisGes operacionais informadas em tempo real.

3.4.2 Tratamento de Outliers e Robustez

A presenca de outliers e medi¢Oes incorretas em fluxos de dados sensoriais constitui um desafio
operacional relevante em sistemas de manutencdo preditiva. Estes valores podem resultar de falhas
transitorias de comunicacdo, interferéncias eletromagnéticas, ruido impulsivo ou saturagdo
momentanea de sensores. Embora alguns outliers correspondam a eventos anémalos genuinos que
o sistema deve identificar, valores extremos isolados podem enviesar significativamente modelos
sensiveis a distancias, como Local Outlier Factor ou métodos baseados em vizinhanga, ou ainda
comprometer a estabilidade de estimativas estatisticas utilizadas em certos detetores (RoZanec et al,
2021).

A abordagem adotada procura conciliar robustez estatisticas com a preservacao de informacao
potencialmente relevante para o diagndstico. Em vez de descartar observacoes consideradas atipicas,
aplica-se uma operacdo de clipping aos dados previamente normalizados, limitando os valores
normalizados ao intervalo [-C,C], com C=8. Este valor foi escolhido por corresponder a um desvio
extremamente improvavel sob a hipétese de normalidade, com probabilidade P(|Z|>8)<1O'15
numa distribuicdo Gaussiana, assegurando que apenas valores extremos e potencialmente esptrios
sdo afetados.

A operacao de clipping é definida formalmente pela Equagdo 8:

-C sez;<-C
z"P= z; se-C<z,<C 8)
C sez>C

Esta transformacgdo impede que medi¢des pontuais extremas dominem os scores de anomalia e
influenciem de forma desproporcionada os mecanismos de detecio. Em simultaneo, preserva
integralmente desvios moderadamente elevados, tipicamente no intervalo 3<|Z;|<8, que podem
constituir indicadores legitimos de degradacao ou falha incipiente.
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A escolha conservadora de C=8 garante que eventos de degradacao e falha observados no conjunto
de dados, caracterizados por desvios na ordem de trés a seis desvios padrdo nas varidveis mais
sensiveis, como vibracdo ou corrente elétrica, ndo sao artificialmente truncados. Deste modo, o
clipping contribui para a estabilidade numérica do pipeline e para a robustez dos detetores, sem
comprometer a sensibilidade a detecdo de anomalias relevantes em contexto operacional.

Concluidas as etapas de normalizagdo, tratamento de valores extremos e verificacdo de robustez
numérica, cada observacao é representada por um vetor de caracteristicas consistente, alinhado
temporalmente e pronto a ser fornecido aos modelos de detecdo de anomalias. O resultado do
pipeline de pré-processamento consiste, assim, num fluxo incremental de instancias transformadas,
garantindo estabilidade estatistica, comparabilidade entre variaveis e adequacdo as exigéncias de
inferéncia em tempo real. Na seccdo seguinte sdao descritos os modelos de detecdo aplicados a este
fluxo processado.

3.5 Modelos de Detecao de Anomalias

Esta seccdo descreve em detalhe os seis algoritmos de detecdo de anomalias que compdem a
arquitetura final do sistema proposto. Para cada modelo sdo apresentados o principio de
funcionamento, a fundamentacao conceptual, os principais aspetos de implementacdo, bem como as
vantagens e limitagdes no contexto especifico da manutengdo preditiva em tempo real. A sele¢do
dos modelos foi orientada por critérios de complementaridade algoritmica, eficiéncia computacional,
compatibilidade com operacao em streaming e contributo interpretativo para o ensemble.

Os modelos incluidos abrangem diferentes definicdes matematicas de anomalia, nomeadamente
isolamento, densidade local, fronteiras de decisdo ndo lineares, protétipos de clusterizacao e erro de
previsdao temporal. Esta diversidade é essencial para capturar manifestacdes heterogéneas de
degradacdo e falha, tipicas de sistemas industriais reais, onde os desvios podem assumir formas
globais, locais, multivariadas ou temporais.

3.5.1 Isolation Forest

O Isolation Forest é um método ndo supervisionado de detecdo de anomalias que se baseia no
principio de que observacdes andémalas tendem a ser isoladas com menor niimero de parti¢Oes
aleatorias do que observacdes normais (Liu et al., 2008). Em vez de estimar explicitamente a
distribuicdo dos dados, o algoritmo constréi um conjunto de arvores de isolamento, nas quais cada
no realiza um corte aleatério numa unica variavel, dentro do intervalo observado.

O processo de particionamento repete-se recursivamente até que cada observacao fique isolada num
né terminal ou até que seja atingido um critério de paragem. A profundidade do né terminal constitui
uma medida indireta A subfigura (a) representa a relacao entre a profundidade normalizada e o score
de anomalia, evidenciando a correspondéncia funcional entre estas duas grandezas. A subfigura (b)
apresenta a distribuicdo dos scores por regime operacional, permitindo observar a sua dispersao
relativa entre classes. Estas visualizacGes tém carater descritivo e ilustrativo do comportamento do
método no conjunto de dados considerado. Do ponto de vista metodolégico, o Isolation Forest
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caracteriza-se por elevada eficiéncia computacional, auséncia de pressupostos distribucionais
explicitos e boa escalabilidade para conjuntos de dados de grande dimensdo (Liu et al., 2008;
Rosenberger et al., 2023). Entre as suas limita¢cdes destacam-se a menor sensibilidade a anomalias
locais em regiGes de elevada densidade e a variabilidade inerente ao processo de particionamento
aleatorio, que pode exigir ajuste adequado do nimero de estimadores para estabilizacdo dos scores.

No contexto do ensemble proposto, o Isolation Forest desempenha o papel de detetor global baseado
em particionamento aleatério, complementando métodos baseados em densidade local, fronteiras
explicitas e dependéncias temporais, enquanto observa¢ées mais consistentes com o comportamento
global tendem a apresentar trajetérias mais longas.

A profundidade média de isolamento ao longo do conjunto de arvores, devidamente normalizada em
funcdo do tamanho da amostra, é convertida num score continuo de anomalia. Este score permite
ordenar as observacdes segundo o seu grau relativo de afastamento ao padrdo predominante no
conjunto de treino.

A Figura 4 apresenta duas visualizacdes ilustrativas obtidas a partir dos dados experimentais desta
dissertacdao

(a) Profundidade vs. Anomaly Score (b) Distribuigdo de Scores por Classe
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Figura 4: Profundidade de Isolamento

A subfigura (a) representa a relacdo entre a profundidade normalizada e o score de anomalia,
evidenciando a correspondéncia funcional entre estas duas grandezas. A subfigura (b) apresenta a
distribuicdo dos pesos por regime operacional, permitindo observar a sua dispersao relativa entre
classes. Estas visualizacGes tém carater descritivo e ilustrativo do comportamento do método no
conjunto de dados considerado. Do ponto de vista metodolégico, o IF caracteriza-se por elevada
eficiéncia computacional, auséncia de pressupostos distribucionais explicitos e boa escalabilidade
para conjuntos de dados de grande dimensao (Liu et al., 2008; Rosenberger et al., 2023). Entre as
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suas limitacdes destacam-se a menor sensibilidade a anomalias locais em regides de elevada
densidade e a variabilidade inerente ao processo de particionamento aleatério, que pode exigir ajuste
adequado do nimero de estimadores para estabilizacdo dos scores.

No contexto do ensemble proposto, o modelo desempenha o papel de detetor global baseado em
particionamento aleatério, complementando métodos baseados em densidade local, fronteiras
explicitas e dependéncias temporais.

3.5.2 Local Outlier Factor

O Local Outlier Factor (LOF) é um método nado supervisionado de detecdo de anomalias baseado
em densidade local, concebido para identificar observagdes cujo grau de isolamento é elevado
relativamente a sua vizinhanga imediata (Breunig et al., 2000) . Ao contrario de detetores globais,
que avaliam desvios face a distribuicdo geral dos dados, o LOF compara a densidade local de cada
observacdo com a densidade média dos seus k vizinhos mais préximos, permitindo a detecdo de
anomalias contextuais inseridas em regioes heterogéneas do espago de caracteristicas.

Formalmente, o LOF estima densidades locais recorrendo a distancia de proximidade (reachability
distance), que suaviza varia¢Ges abruptas nas distancias euclidianas. O score resultante assume
valores proximos de 1 para observagdes consistentes com a densidade da sua vizinhanga, enquanto
valores superiores a 1 indicam potencial anomalia local. Esta definicio torna o método
particularmente eficaz na detecdo de desvios que nado se manifestam como outliers globais, mas
como observagdes raras em sub-regides especificas do espaco.

(a) Projecdao PCA com Densidade Local (b) Distribuicdo de LOF Scores
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Figura 5: Densidade Local vs Score

A Figura 5 ilustra o comportamento tipico do LOF aplicado ao conjunto de dados experimental,
permitindo observar a distribuicdo dos scores por regime. Na projecao bidimensional por PCA com
codificacdo de densidade local (Figura 5a), observa-se que as observagdes normais se concentram
em regides densas do espaco latente, enquanto os estados degradados ocupam zonas intermédias e
as falhas tendem a surgir em regides claramente mais dispersas. A distribuicdo dos LOF scores por
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classe (Figura 5b) reforca esta interpretacdo, mostrando uma separacao progressiva entre Normal,
Degradado e Falha, ainda que com sobreposicdo nas zonas intermédias. Esta sobreposicdo evidencia
a necessidade de calibracdo cuidadosa de limiares e de integracdo do LOF com outros detetores para
decisdes robustas.

Do ponto de vista computacional, o custo dominante do LOF reside na busca dos k vizinhos mais
proximos. Embora a implementacdo elementar apresente complexidade quadratica, o uso de
estruturas de indexacdo adequadas permite reduzir o custo médio para aproximadamente O(n log n)
(Breunig et al., 2000). . A memoria cresce linearmente com o nimero de observacoes e com a
dimensionalidade do espaco de caracteristicas. Em dimensdes elevadas, a eficacia das métricas de
distancia tende a degradar-se, fendmeno conhecido como curse of dimensionality, o que limita a
discriminabilidade do método isoladamente (Jolliffe & Cadima, 2016).

As principais vantagens do LOF residem na sua capacidade de detetar anomalias locais e de adaptar-
se a distribuicdes multimodais e heterogéneas, caracteristicas frequentes em sistemas industriais
reais. Em contrapartida, o0 método é sensivel a escolha de k, depende fortemente de um baseline
limpo e apresenta limitacdes em espacos de elevada dimensdo. Em termos operacionais, recomenda-
se calibrar limiares por motor e por regime com curvas ROC (Curva de Caracteristica de Operagao
do Receptor) e precision-recall, validar a escolha de k através de validacdo temporal e bootstrap,
adotar politicas de confirmacdo temporal e por multiplos sensores e integrar o LOF num ensemble
com detetores globais e modelos temporais. Esta integracdo permite explorar o seu contributo
especifico na detecdo de desvios contextuais, mitigando simultaneamente as suas limitagOes e
reforcando a robustez global do sistema.

3.5.3 One-class SVM

O One-Class Support Vector Machine (OCSVM) é um método ndo supervisionado de detecao de
anomalias que modela explicitamente a regido associada ao comportamento normal, aprendendo
uma fronteira de decisdo que envolve a maioria das observacdes do baseline nominal. O treino é
realizado exclusivamente com dados representativos do regime normal (Almeida et al, 2023).

O método recorre a fungdes kernel para projetar os dados num espaco transformado onde relacGes
ndo lineares se tornam separaveis. Neste trabalho é considerado o kernel radial de base gaussiana
(RBF), que permite modelar fronteiras nao lineares no espaco original das variaveis. O parametro y
controla a largura do kernel e, consequentemente, a complexidade da fronteira aprendida, enquanto
o pardmetro v define um limite superior para a fragdo de observagdes do treino admitidas como
desvios, regulando o compromisso entre inclusdo do comportamento nominal e tolerdncia a
variacoes(Li et al, 2023).

A Figura 6 apresenta uma projecdo bidimensional por PCA do espaco de caracteristicas, juntamente
com a fronteira de decisdo induzida pelo OCSVM. A linha tracejada representa a separagdo aprendida
entre a regido considerada normal e as regides exteriores Embora a projecdo reduza a
dimensionalidade original, a visualizagdo ilustra qualitativamente o comportamento do modelo,
evidenciando a capacidade do kernel RBF para capturar estruturas nao lineares no espaco de dados.
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Figura 6: Fronteira de Decisao (Projecdo PCA)

Entre as principais vantagens deste método destacam-se a sua elevada expressividade para modelar
fronteiras complexas e a fundamentacgdo tedrica s6lida baseada em otimizacdo convexa. Entre as
limitacGes figuram a sensibilidade a escolha dos hiperparametros, o custo computacional do treino
em conjuntos de grande dimensdo e a reduzida interpretabilidade da fronteira no espago induzido
pelo kernel (Almeida et al, 2023). No contexto do ensemble proposto, 0 OCSVM contribui com uma
perspetiva baseada em fronteira global do comportamento nominal, complementando métodos
baseados em densidade, isolamento e dependéncia temporal.

3.5.4 K-Means

O K-Means, embora concebido originalmente como um algoritmo de clustering nao supervisionado,
pode ser eficazmente reutilizado como detetor de anomalias ao interpretar a distancia de cada
observacdo ao ponto representativo mais proximo, como um score continuo de anomalia.
Formalmente, para uma observacao x, o score é definido como:

s(x):minij-CjH2 (11)

onde C; representa o centroide do cluster j. Esta formulacdo assenta na premissa de que o
comportamento normal tende a formar protdtipos compactos no espaco de caracteristicas, enquanto
observacdes anémalas se manifestam como desvios com maior distancia relativamente a esses
prototipos.
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O nuamero de clusters foi definido como k=8, com base em andlise exploratéria preliminar e critérios
de estabilidade geométrica dos centrdides. Esta escolha procura equilibrar granularidade
representativa dos diferentes regimes operacionais com robustez estatistica dos prototipos
aprendidos.

A Figura 7 apresenta uma visualizacdo bidimensional por PCA dos clusters obtidos a partir dos
dados experimentais desta dissertacdo, incluindo a localizacdo dos centréides e a dispersdao das
observagOes em torno destes. A visualizagdo tem carater ilustrativo e permite observar a estrutura de
agrupamento no espaco latente, bem como a distribuicdo relativa dos diferentes regimes
operacionais.

Distancia ao centro mais préximo = score de anomalia
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Figura 7: Visualizagao dos Clusters K-Means (PCA 2D)

Do ponto de vista metodologico, o K-Means apresenta simplicidade conceptual, interpretabilidade
direta dos centréides como proto6tipos representativos e facilidade de integracdo num esquema de
ensemble através de um score continuo baseado em distancia (Barbariol, 2023; Asutkar & Tallur,
2023).

As principais vantagens do K-Means neste enquadramento residem na sua simplicidade conceptual,
elevada interpretabilidade e eficiéncia computacional. Os clusters centers podem ser inspecionados
diretamente, associados a estados fisicos do sistema e utilizados como protétipos representativos
para diagnoéstico, o que facilita a comunicacdo dos resultados a engenheiros e operadores.
Adicionalmente, o método fornece um score continuo de facil calibracdo e integracao em estratégias
de agregacao no ensemble.

Por outro lado, o K-Means apresenta limitagcdes estruturais relevantes. O algoritmo assume
implicitamente clusters aproximadamente esféricos e de varidncia semelhante, o que pode ndo
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refletir fielmente distribui¢des reais de dados industriais. E igualmente sensivel a escala das
variaveis, tornando indispensavel uma normalizacdo prévia consistente, e a métrica de distancia ao
centréide ndo incorpora informacao explicita sobre densidade local, podendo conduzir a falsos
negativos em regioes naturalmente dispersas mas ainda normais (Mozaffari et al., 2022).

3.5.5 Predictive Lag 1 (Ridge Regression)

O Predictive Lag-1 é o unico modelo do ensemble que explora explicitamente a dependéncia
temporal entre observagdes consecutivas. Parte-se do principio de que, em funcionamento normal,
o estado do sistema num instante pode ser bem estimado a partir do instante imediatamente anterior.
Quando a diferenca entre o valor observado e o valor previsto aumenta de forma significativa, isso
indica uma rutura na dindmica normal do sistema, frequentemente associada ao inicio de degradagao
ou a aproximagdo de uma falha (Yan, 2019; Gomes et al., 2019)

Para operacionalizar esta ideia, é treinado um regressor linear regularizado (Ridge Regression) que
estima o vetor de observacoes no instante t a partir do vetor observado em t—1, segundo a relacdo
expressa na equacao 12,

x(t)]=wx(t-1)+b (12)

onde W representa a matriz de pesos e b o termo de bias. Os pardmetros sdo ajustados minimizando
o erro quadratico regularizado por norma L2, o que controla a complexidade do modelo e previne
overfitting em presenca de colinearidade entre varidveis sensoriais (Yan, 2019) .

Como score de anomalia, utiliza-se o erro quadratico médio de previsdo por instancia, expresso
como o RMSE entre o vetor observado e o vetor previsto:

s(t):\/li (x,(6)-5 o) (13)
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Valores elevados deste erro indicam discrepancias relevantes entre a dindmica esperada e o
comportamento observado.
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Figura 8: Erro de Previsdo Temporal

A Figura 8 apresenta uma representacdo temporal do erro de previsdo ao longo das diferentes fases
operacionais do sistema. Observam-se variacdes no RMSE associadas a mudancas de regime,
evidenciando a sensibilidade do modelo a alteracdes na dindmica subjacente, mesmo quando 0s
valores absolutos das varidveis permanecem dentro de intervalos aparentemente normais.

Entre as principais vantagens do Predictive Lag-1 destacam-se a capacidade de capturar anomalias
de natureza temporal que escapam a métodos puramente espaciais, a interpretabilidade direta do
RMSE como medida de desvio dinamico e a robustez conferida pela regularizacdo Ridge. Entre as
limitagOes figuram a impossibilidade de avaliacdo na primeira observacdo do fluxo, a sensibilidade
a ruido de curto prazo (mitigada neste trabalho por suavizacdo temporal subsequente) e a hip6tese
implicita de linearidade, que pode ndo modelar adequadamente dindmicas fortemente ndo lineares.

No contexto do ensemble, o Predictive Lag-1 atua como um detetor complementar aos métodos
baseados em densidade, distancia ou fronteiras de decisdo, acrescentando uma perspetiva temporal
explicita a andlise de anomalias.

3.5.6 Half Space Trees

As Half Space Trees constituem um algoritmo de detecdo de anomalias concebido especificamente
para aprendizagem em fluxo continuo, combinando particionamento aleatério do espaco de atributos
com atualizacdo incremental das estruturas internas. Cada arvore divide recursivamente o espaco
através de hiperplanos aleatorios até uma profundidade fixa, sendo que cada n6 acumula a massa de
observacdes que por ele passam ao longo do tempo (Gomes et al, 2019) . O score de anomalia de
uma observacdo é definido de forma inversamente proporcional a massa da folha onde essa
observacao é projetada, pelo que folhas com baixa massa correspondem a regides esparsas do espago
e sdo interpretadas como potenciais anomalias.
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Na implementacao adotada recorreu se a biblioteca River, utilizando um ensemble de arvores com
profundidade controlada e inicializacdo aleatéria. O algoritmo opera segundo o paradigma test
then train, isto é, para cada nova observagao o score de anomalia é calculado com base no estado
atual do modelo e apenas depois a observacao é utilizada para atualizar as massas das arvores
(Gomes et al., 2019; Rozanec et al., 2021) . Esta estratégia permite realizar inferéncia e
aprendizagem num tunico ciclo, garantindo adaptagdo continua ao fluxo de dados sem necessidade
de retreino em batch.

A Figura 9 ilustra o comportamento dindmico das Half Space Trees ao longo do tempo. A
comparacao entre as distribuicdes de pesos antes e apds o periodo inicial de aprendizagem evidencia
a estabilizacdo progressiva das massas acumuladas nas folhas. Adicionalmente, a evolugdo temporal
do score médio mostra a influéncia do periodo inicial de adaptacdo na sensibilidade do detetor,
refletindo a natureza incremental do método.

(a) Distribuicdo de Scores: Before vs After (b) Evolugdo Temporal de Scores
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Figura 9: Distribuicao e evolu¢ao temporal de scores de anomalia (HST)

Entre as principais vantagens destacam-se a verdadeira incrementalidade, que elimina a necessidade
de retreino periodico, e a capacidade de adaptacdo gradual a alteracdes na distribuicao dos dados
(RoZanec et al., 2021) . Entre as limitacdes incluem-se a instabilidade inicial dos scores até ser
acumulada massa suficiente nas folhas, a sensibilidade aos parametros estruturais e a menor
interpretabilidade interna quando comparada com métodos baseados em protétipos ou fronteiras
explicitas.

No contexto do ensemble proposto, as Half Space Trees introduzem uma componente adaptativa
orientada a fluxo, complementando os detetores treinados em batch e contribuindo para aumentar a
diversidade de perspetivas na avaliacao de anomalia.

3.5.7 Comparacao dos modelos de detecao de anomalias

Os modelos que compdem o ensemble adotam uma estratégia hibrida que combina treino batch sobre
um baseline estavel com inferéncia em streaming. Esta abordagem é amplamente utilizada em
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manutencdo preditiva industrial por equilibrar robustez estatistica, eficiéncia computacional e
viabilidade operacional (Almeida et al, 2023; Ucar et al, 2024; Murtaza et al, 2024).

Tabela 2: Sintese funcional dos modelos do ensemble de detecdo de anomalias

Modelo Paradigma Manifestagdo Complexidade Interpretabilida Capacidade de

de Anomalia  Inferéncia de Adaptacdo em
Streaming

Isolation Forest Particionamento Global O(log n) Meédia Nao (batch)

Local  Outlier Densidade local Local O(k log n) Média-Alta Nao (batch)

Factor

One-Class SVM Fronteira  naoContextual O(n_sv-d) Baixa Nao (batch)

linear

K-Means Protétipos Distancia a0(k-d) Alta Parcial (mini-
clusters batch)

Predictive Previsao Temporal Oo(d?» Média-Alta Nao (batch)

Lag-1 temporal

Half-Space Particionamento Global + Drift O(T log h) Baixa-Média  Sim (online)
Trees incremental

Apos o treino inicial, todos os modelos operam em modo de inferéncia incremental, processando
observacoes individualmente com laténcia reduzida e sem necessidade de acesso ao historico
completo dos dados. Esta caracteristica permite integrar o pipeline em cenarios de monitorizacdo
continua em tempo real, mantendo previsibilidade computacional (Biikes et al., 2024; Fragkoulis et
al., 2024).

As Half-Space Trees constituem a Unica componente verdadeiramente online do ensemble,
atualizando a sua estrutura interna a cada nova observacao segundo o paradigma test-then-train
(Gomes et al., 2019; RoZanec et al., 2021). A sua inclusdo funciona como mecanismo de adaptacdo
a deriva gradual de longo prazo, enquanto os restantes modelos preservam a memoria do baseline
original. Esta redundancia estratégica aumenta a robustez global do sistema, mitigando o risco de
degradacdo progressiva do desempenho em contextos de operacdo prolongada.

Em ambientes industriais de longa duracdo, recomenda-se adicionalmente o retreino periédico
offline dos modelos batch sobre janelas temporais recentes classificadas como normais (Nsor, 2024;
Koch et al., 2024). Este processo nao interfere com a inferéncia em tempo real, mas constitui uma
pratica de manutencao preventiva do préprio modelo, garantindo alinhamento com a evolugdo lenta
do sistema fisico.
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De forma global, a estratégia hibrida adotada combina a qualidade estatistica de modelos batch
calibrados com a adaptabilidade incremental das Half-Space Trees, resultando numa solugao
pragmatica, robusta e alinhada com as restricbes operacionais tipicas de sistemas industriais de
manutencdo preditiva.

3.6 Ensembles na Detecao de Anomalias

Esta seccdo descreve a estratégia adotada para combinar multiplos detetores de anomalias e
converter as suas saidas individuais numa decisdo operacional tnica (Cabrera Martin et al., 2025;
Almeida et al., 2023). A abordagem foi concebida para ambientes de monitorizacdo em tempo real,
caracterizados por dados em fluxo continuo, auséncia de rétulos durante o treino e elevada exigéncia
de robustez face a ruido e variacdo operacional.

A estratégia integra quatro componentes principais: a utilizacdo de um ensemble heterogéneo de
detetores, a normalizacdo robusta das evidéncias produzidas, a agregacdao por consenso com
filtragem temporal e um mecanismo de decisdo baseado em limiares calibrados de forma
adaptativa.

3.6.1 Ensemble Heterogéneo

A adocdo de um ensemble heterogéneo de detetores de anomalias fundamenta-se, em primeiro lugar,
na complementaridade entre diferentes paradigmas de detecdo, permitindo capturar desvios de
natureza diversa num unico sistema (Cao et al., 2025). Métodos baseados em isolamento e particao
revelam-se eficazes na identificacdo de outliers globais, enquanto técnicas de vizinhanga sdo
particularmente adequadas a detecdo de anomalias locais. De forma complementar, abordagens
multivariadas e baseadas em fronteira permitem capturar anomalias contextuais, ao passo que
modelos preditivos evidenciam desvios temporais face ao comportamento esperado.
Adicionalmente, algoritmos baseados em protétipos possibilitam a identificacdo de padrdes
anémalos de natureza coletiva. Esta diversidade de perspetivas é especialmente relevante em
manutencdo preditiva, onde os processos de degradacdao podem manifestar-se de forma heterogénea
ao longo do tempo e através de diferentes variaveis do sistema.

Em segundo lugar, a combinagdo de multiplos algoritmos contribui para mitigar o viés inerente a
cada método individual, uma vez que cada técnica incorpora pressupostos especificos sobre a
estrutura dos dados. Alguns modelos assumem fronteiras suaves no espaco de caracteristicas, outros
baseiam-se em representacdes por prototipos ou em densidade local, enquanto outros exploram
mecanismos de isolamento ou continuidade temporal. Ao integrar detetores com hipéteses distintas,
reduz-se a probabilidade de falhas sistematicas, permitindo que limitacdes de um método sejam
compensadas pela sensibilidade de outros a padroes complementares (Cabrera Martin et al., 2025;
Almeida et al., 2023).

Por fim, a agregacdo por consenso constitui um complemento natural a ado¢ao de um ensemble
heterogéneo. A combinacdo das evidéncias individuais reforca desvios corroborados por multiplos
detetores e atenua respostas isoladas associadas a ruido ou a sensibilidades especificas de um tinico
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modelo. Esta estratégia é particularmente adequada a contextos industriais, caracterizados por
elevada heterogeneidade operacional, incerteza quanto aos modos de falha e uma assimetria clara de
custos, na qual os falsos negativos tendem a ser mais penalizadores do que os falsos positivos (Verma
et al., 2022). . Assim, a introducdo de redundancia e diversidade visa aumentar a robustez e a
fiabilidade do sistema de detecdo em cendrios de operagdo prolongada.

3.6.2 Normalizagao dos Indicadores de Anomalias

Os diferentes detetores que compdem o ensemble produzem indicadores de anomalia com naturezas
matematicas, escalas numeéricas e distribuicGes estatisticas distintas. Enquanto alguns métodos se
baseiam em profundidade de isolamento, outros recorrem a densidade local, distancia a protétipos
ou erro de previsdo temporal. Esta heterogeneidade inviabiliza a combinacdo direta dos valores
brutos, uma vez que indicadores de maior magnitude tenderiam a dominar a decisdo agregada,
comprometendo o principio de consenso que sustenta a estratégia de ensemble (Verma et al., 2022;
Cao et al., 2025).

Para garantir comparabilidade entre os indicadores produzidos pelos diferentes modelos, é adotada
uma normalizacdo prévia que transforma cada score para uma escala comum. Em vez da
normalizacdo classica baseada em média e desvio padrdo, opta-se por uma abordagem robusta
baseada na mediana e no desvio absoluto mediano (Median Absolute Deviation, MAD) (Cover &
Thomas, 2006; Molnar et al., 2020; Jolliffe & Cadima, 2016). Esta escolha é motivada pela maior
resisténcia destas estatisticas a presenca de valores extremos ou anomalias residuais no conjunto de
referéncia, evitando distor¢des na escala normalizada.

Dado um conjunto de scores S={s1,...,sn} obtidos para um determinado detetor em regime nominal,
define-se a mediana como:

$=median(S)

A partir dos valores S produzidos por um determinado detetor em regime nominal, a mediana é
definida como median(S). A MAD é calculada como a mediana dos desvios absolutos relativamente
a essa mediana, de acordo com a Equacao 14:

MADZmedian(|s-median(S)U (14)

Para tornar esta medida comparavel ao desvio padrao no caso de distribui¢des aproximadamente
Gaussianas, a MAD é multiplicada por um fator de escala igual a 1.4826 (Jolliffe & Cadima, 2016).
A normalizagdo robusta de um valor individual s é entdo definida pela Equagdo 15:

_ s-median(S|

= (15)
MAD -1.4826
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O valor resultante pode ser interpretado como o numero de desvios robustos relativamente ao
comportamento tipico observado em funcionamento nominal. Valores proximos de zero indicam
consisténcia com o padrdo normal, enquanto valores de maior magnitude correspondem a desvios
progressivamente mais severos.

A normalizacdo € realizada em duas fases distintas. Numa primeira fase, a calibracdo, a mediana e a
MAD escalada sdo estimadas exclusivamente a partir de dados representativos do regime nominal,
estabelecendo uma referéncia estavel de normalidade. Estes pardmetros permanecem fixos durante
a fase de operacao.

Na fase de inferéncia em streaming, cada nova observagdo é processada individualmente. Cada
detetor produz o seu score bruto, que é transformado utilizando os pardmetros previamente
estimados. Para garantir estabilidade numérica e evitar amplificacdo excessiva de desvios, sdo
aplicados limites de saturacdo simétricos (tipicamente no intervalo [—8,8]), restringindo valores
extremos que possam resultar de dispersao muito reduzida (Molnar et al., 2020). .

Do ponto de vista metodoldgico, esta normalizacdo robusta constitui um elemento central do sistema
proposto. Ao assegurar escalas homogéneas entre detetores heterogéneos e ao reduzir a influéncia
de valores extremos, esta etapa permite uma agregacao equilibrada dos indicadores, preservando a
diversidade informativa dos modelos e reforcando a estabilidade global do ensemble.

A Figura 10 apresenta a comparacdo entre os pesos brutos produzidos pelos diferentes detetores e
0s respetivos scores ap0s normalizacdo robusta, evidenciando a reducdo da heterogeneidade de
escala e a obtencdo de distribui¢cdes diretamente comparaveis.

(a) Scores Brutos (b) Scores Normalizados (Median + MAD)
- (escalas heterogéneas) & (escala comparavel)
== Mediana (z=0)
+20 (normal)
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Figura 10: Comparacgao entre scores brutos e normalizados
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3.6.3 Combinacgao dos Indicadores de Anomalia

Apébs a normalizacdo dos indicadores produzidos pelos diferentes detetores, torna-se necessario
definir um mecanismo de combinacdo que permita sintetizar essa informacdo num tnico sinal
representativo do estado do sistema (Cao et al., 2025; Panwar et al., 2025). No presente trabalho,
esta combinacdo é realizada através de uma agregacdao por média aritmética simples, aplicada aos
indicadores normalizados de cada modelo.

Formalmente, seja Z,-(X) o valor normalizado produzido pelo detetor i para a observacdo x, com

i=1,...,K. O indicador agregado do sistema é entdo calculado como a média aritmética simples destes
valores, conforme definido na Equacao 16:

6
Zrmcombined(x)zéz Zi(x) (16)

onde K representa o nimero total de detetores ativos no ensemble.

A escolha desta estratégia assenta, em primeiro lugar, na sua simplicidade e transparéncia
operacionais. A média aritmética é simples de calcular, apresenta custo computacional minimo e
produz um valor facilmente interpretdvel como um grau médio de consenso entre os detetores
relativamente a presenca de um desvio anémalo. Esta propriedade é particularmente relevante em
contextos industriais, onde decisdes devem ser compreensiveis por operadores e engenheiros,
mesmo na auséncia de formacdo especifica em aprendizagem automatica.

Em segundo lugar, a utilizacdo de uma ponderac¢ao uniforme reflete uma postura metodologicamente
conservadora, adequada a um enquadramento estritamente ndo supervisionado. Na auséncia de
rotulos fidveis e de conhecimento prévio que permita privilegiar sistematicamente um detetor face
aos restantes, assume-se igual relevancia para cada componente do ensemble (Cabrera Martin et al.,
2025). Esta opgdo evita a introducdo de etapas adicionais de otimizagdo de pesos ou meta-
aprendizagem, que implicariam maior complexidade e risco de sobreajuste.

Por fim, a agregacdo por média promove um mecanismo de decisdo por consenso (Verma et al.,
2022) . Desvios identificados de forma consistente por multiplos detetores resultam num aumento
significativo do valor agregado, enquanto respostas isoladas, potencialmente causadas por ruido ou
sensibilidades especificas de um tnico modelo, tendem a ser amortecidas pelas restantes
contribui¢des. Desta forma, a combinacdo adotada contribui para reduzir falsos positivos sem
comprometer a capacidade de detecdo de anomalias persistentes.

3.6.4 Clipping Seletivo do Indicador Agregado

A normalizacao dos indicadores de anomalia através de z-scores pode originar valores de magnitude
muito elevada em cendrios de falha severa, sobretudo em métodos que produzem medidas em escalas
amplas. Embora estes valores extremos correspondam frequentemente a desvios fisicos reais, a sua
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propagacao direta para a etapa de decisdo pode comprometer a estabilidade do sistema quando
muiltiplos detetores sdo combinados (Molnar et al., 2020) .

Para equilibrar robustez na decisdo e capacidade explicativa, foi adotada uma estratégia de
clipping seletivo aplicada em dois niveis distintos. Os valores normalizados produzidos
individualmente por cada detetor ndo sdo sujeitos a qualquer limitacao, preservando integralmente a
variabilidade entre métodos e permitindo analisar a magnitude relativa do contributo de cada um.
Esta decisdo é fundamental para efeitos de explicabilidade, uma vez que possibilita identificar quais
os modelos que mais influenciaram uma determinada decisdo.

Em contraste, o indicador agregado resultante da combinag¢do dos detetores é limitado a um intervalo
simétrico de +8 desvios padrdo. Este limite garante estabilidade numérica, evita que valores
extremos dominem a classificacdo final e assegura um comportamento previsivel dos mecanismos
subsequentes de suavizacdo temporal e confirmacdo (Leite et al.,, 2020). O valor adotado é
suficientemente elevado para distinguir anomalias severas, sem introduzir saturagdo prematura que
comprometa a separacao entre regimes operacionais.

Esta abordagem permite decisdes estaveis ao nivel do sistema, preservando simultaneamente a
capacidade explicativa através da andlise discriminativa dos contributos individuais dos diferentes
detetores.

3.6.5 Suavizagcao Temporal por Média Mével Exponencial

O valor agregado Zcombined(t) pode apresentar flutuacdes de curta duracdo resultantes de ruido de
sensores ou de eventos operacionais transitérios. Para mitigar este efeito e aumentar a estabilidade
da decisao, é aplicada uma média mével exponencial (Exponential Moving Average, EMA), definida
na Equacdo 17:

EMA(t)=alpha - z,,,,,.,(t|+(1-alpha) - EMA(t-1) (17)

sendo a EMA inicializada com o primeiro valor disponivel de Z s O parametro a<(0,1] controla
0 compromisso entre rapidez de resposta e estabilidade temporal. Valores elevados de o resultam
numa resposta mais reativa, enquanto valores mais baixos produzem uma suavizacdo mais
pronunciada (Yan, 2019) .

Neste trabalho adota-se empiricamente a=0.2, valor que se revelou adequado para atenuar picos
isolados sem comprometer a detecdo de anomalias persistentes. A constante de tempo efetiva da
EMA pode ser aproximada por t=1/a, o que corresponde, para este valor, a uma memoria efetiva de
cerca de cinco observacdes consecutivas. Considerando uma taxa de amostragem de 1 Hz, tal
equivale a uma janela temporal aproximada de cinco segundos.

Como ilustrado na Figura 11, desvios pontuais elevam temporariamente o valor suavizado, mas nao
sdo suficientes para o manter acima dos limiares operacionais na auséncia de persisténcia temporal.

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA IMP.GE.211.3| 61



Score Normalizado

Em contraste, desvios sustentados conduzem a um aumento progressivo da EMA, permitindo a
ultrapassagem consistente dos limiares associados aos estados de degradacdo ou falha. Este
comportamento contribui para a redu¢do de alarmes esptirios e para uma decisdo mais estavel.
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Figura 11: Efeito da suavizagao temporal no score

A escolha da EMA em detrimento de uma média mével simples baseia-se em consideragdes praticas.
A EMA requer apenas memoria constante, apresenta custo computacional O(1) por observacao e
atribui maior peso as amostras mais recentes de forma continua, evitando descontinuidades
associadas a janelas fixas. Estas propriedades tornam-na particularmente adequada para
implementacgdo em sistemas de monitorizacdo em tempo real com restri¢cdes de laténcia e recursos
computacionais (Gomes et al., 2019) .

3.6.6 Confirmacao temporal

Mesmo apés a aplicacdo da suavizacao temporal, um unico instante com valor elevado do sinal
suavizado ndo é considerado suficiente para a emissdo de um alerta. Para reduzir a incidéncia de
falsos positivos, o sistema incorpora um mecanismo de confirmacdo temporal que exige persisténcia
do sinal acima de determinados limiares durante um nimero minimo de observacdes consecutivas
(Faber et al., 2025; Jourdan, 2024).

A légica de decisdo baseia-se na manutencao de dois contadores independentes, associados aos
estados de degradacdo e de falha. Quando o valor suavizado ultrapassa o limiar de falha, o contador
correspondente é incrementado e o contador de degradacdo é reiniciado. Quando o valor se situa
acima do limiar de degradacdo, mas abaixo do limiar de falha, incrementa-se o contador de
degradacao e reinicia-se o contador de falha. Sempre que o sinal permanece abaixo de ambos os
limiares, os dois contadores sao reiniciados.

A decisdo é emitida quando um dos contadores atinge um nimero minimo de observacoes
consecutivas L, sendo o estado classificado como DEGRADED ou FAILURE. Na auséncia de
confirmacgdo, o sistema mantém o estado NORMAL.

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA IMP.GE.211.3| 62



O parametro L controla diretamente o compromisso entre laténcia de detecdo e robustez da decisao.
Considerando uma taxa de amostragem de 1 Hz, valores tipicos de L.=2 ou L.=3 correspondem a um
atraso maximo de dois a trés segundos antes da emissdo de um alerta. Em cenarios industriais de
manutencdo preditiva, onde os processos de degradacao evoluem ao longo de minutos ou horas, este
atraso é operacionalmente aceitavel e contribui de forma significativa para a reducdo de alarmes
espurios provocados por flutuagdes transitérias (Ucar et al., 2024) .

Este mecanismo permite ainda tratar transicGes entre estados de forma estavel. Sequéncias
persistentes acima do limiar de falha conduzem a alertas criticos, enquanto valores sustentados entre
os dois limiares podem originar alertas de degradacdo, desde que a condicdo se mantenha durante o
ndmero requerido de observacdes consecutivas. Esta l6gica reduz oscilacdes rapidas entre estados e
promove consisténcia temporal na classificacao.

3.6.7 Calibracao de Thresholds por Quantis

3.6.7.1 Definigao por Quantis

Ap6s a definicdo do mecanismo de decisdo e confirmacdo temporal, torna-se necessario instanciar
operacionalmente os limiares que separam os estados NORMAL, DEGRADED e FAILURE. O
desempenho global do sistema é fortemente influenciado por esta escolha, uma vez que limiares
demasiado elevados conduzem a um comportamento excessivamente conservador, enquanto valores
demasiado baixos aumentam a incidéncia de falsos positivos.

A calibracdo adotada baseia-se na distribuicao empirica dos valores agregados observados durante
o funcionamento nominal do sistema. Em vez de definir limites absolutos dependentes da escala
numérica dos indicadores, sdo utilizados quantis da distribuicdo empirica, permitindo estabelecer
critérios relativos ancorados na variabilidade efetiva do regime normal.

Considere-se o conjunto Z,,,,,, composto pelos valores agregados obtidos no baseline nominal. O
limiar associado ao estado DEGRADED é definido como o quantil g, desta distribuicdo, enquanto
o limiar associado ao estado FAILURE corresponde a um quantil mais extremo ¢y, impondo-se
explicitamente que gf >qd.

A Figura 12 ilustra a distribuicdo empirica dos valores agregados no baseline, bem como a
localizagdo dos thresholds obtidos por quantis elevados, evidenciando a separagdo entre as regioes
associadas aos estados Normal, Degradado e Falha.
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Figura 12: Distribuicdo dos scores agregados no baseline normal e a defini¢do dos thresholds
por quantis

A interpretacdo operacional é direta: a escolha de um quantil elevado implica que apenas uma fracdo
reduzida das observagoes em regime nominal excede o limiar definido. Uma ultrapassagem
persistente deste valor em dados futuros constitui, assim, um indicio robusto de desvio face ao
comportamento esperado.

No contexto deste trabalho, foram adotadas como referéncia taxas alvo de ativagdo de 1 % para
sinalizacdo de degradacdo e 0.1 % para indicacdo de falha iminente. Estas escolhas refletem
prioridades operacionais distintas, privilegiando a detecdo precoce de degradacdo e elevada
especificidade para alertas criticos. Os valores permanecem configuraveis e podem ser ajustados em
funcdo da criticidade da aplicagdo.

Desde que o conjunto de referéncia represente adequadamente o comportamento normal futuro do
sistema, os limiares calibrados por quantis generalizam de forma eficaz (Jourdan, 2024) . Caso
ocorram alteracdes estruturais relevantes no sistema fisico, torna-se suficiente proceder a nova
calibragcdo com dados atualizados, sem necessidade de modificar a restante arquitetura de detecdo
(Li & Gautam, 2025; Cao et al., 2025).

3.6.7.2 Pesquisa em Grelha

Embora, em teoria, a definicdo de um limiar como um quantil especifico da distribuicdo empirica
garanta uma taxa de excedéncia diretamente associada, na pratica esta correspondéncia ndo é exata
(Faber et al., 2025) . Existem dois fatores principais que justificam esta discrepancia. Em primeiro
lugar, os quantis associados aos estados de degradacgdo e de falha ndo sdo independentes. Escolhas
demasiado préximas podem originar uma separacdo insuficiente entre os limiares, criando uma zona
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de transicdo estreita na qual o sistema alterna frequentemente entre estados adjacentes. Em segundo
lugar, o mecanismo de confirmacdo temporal introduzido no pipeline altera as taxas efetivas de
alarme, uma vez que a exigéncia de multiplas observacées consecutivas acima do limiar reduz a
frequéncia observada de ativagoes face ao valor esperado apenas com base nos quantis.

Para lidar com estas limitacOes, é adotada uma estratégia de busca em grelha bidimensional, que
avalia combinacOes de regides associadas aos estados de degradacdo e de falha e seleciona aquela
que melhor aproxima as taxas alvo de detecdo definidas operacionalmente, garantindo
simultaneamente uma separacdo estavel entre regimes.

O procedimento recebe como entrada o conjunto de valores agregados calculados sobre o regime
nominal, bem como as taxas alvo de detecdo para degradacdo e falha. Define-se um conjunto de
quantis candidatos para o estado de degradacdo no intervalo [0.80,0.99] e um conjunto de quantis
candidatos para o estado de falha no intervalo [0.995,0.9999], assegurando elevada especificidade
para alertas criticos. Para cada par de quantis pertencente ao produto cartesiano destes conjuntos,
sdo calculados os limiares correspondentes aos quantis da distribuicdo empirica dos wvalores
agregados. Configuracdes em que o limiar de falha ndo excede o limiar de degradacdo sdo
descartadas por ndo garantirem separacao consistente entre estados.

Para cada configuracdo valida, o conjunto de referéncia é classificado segundo os limiares obtidos e
sdo estimadas as taxas observadas de degradacdo, correspondentes a fracdo de observacoes
classificadas como DEGRADED ou FAILURE, e de falha, correspondentes a fracao classificadas
exclusivamente como falha. A qualidade de cada configuracdo é avaliada através de uma funcdo
objetivo que penaliza o desvio absoluto entre as taxas observadas e as taxas alvo para ambos os
estados (Panwar et al., 2025). A configuragdo 6tima é aquela que minimiza este desvio total,
assegurando alinhamento estatistico com os requisitos operacionais e uma separacdo robusta entre
niveis de severidade.

A Figura 13 ilustra a superficie de desempenho resultante desta busca em grelha, evidenciando a
regido de quantis que melhor satisfaz os critérios definidos.
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Figura 13: Busca em grid dos quantis de anomalia

A calibracdo dos limiares de decisdo implica inevitavelmente um compromisso entre a
confiabilidade dos alertas e a capacidade de detecdo. O aumento dos thresholds reduz a incidéncia
de falsos positivos, mas tende a diminuir a taxa de detecdo do estado Degradado, uma vez que
situacOes de degradacdo incipiente se encontram frequentemente préximas do regime Normal. Em
contraste, o estado de Falha apresenta, em geral, uma separagdo mais pronunciada face ao
comportamento nominal, preservando uma elevada capacidade de identificacio mesmo quando sdo
adotados critérios mais conservadores.

A escolha operacional seguida neste trabalho privilegia a precisdo dos alertas e a mitigacdo de
alarmes espurios, mantendo simultaneamente uma forte sensibilidade a detecdo de falhas criticas.
Para o estado Degradado aceita-se uma capacidade de detecio moderada, dado que este evolui
tipicamente de forma progressiva e oferece muiltiplas oportunidades de identificacdo ao longo do
tempo.

A calibracao final deve ser orientada pelo contexto de aplicagdo. Sistemas de elevada criticidade
tendem a favorecer a detecdo exaustiva de falhas, ainda que a custa de um aumento dos falsos
positivos. Ambientes de elevado throughput privilegiam a confiabilidade para evitar interrup¢des
frequentes. Aplicacdes de manutencdo condicional beneficiam, em geral, de um compromisso
intermédio entre estes objetivos.

No presente trabalho ndo foi implementado um mecanismo explicito de histerese, uma vez que a
combinacdo de suavizacdo exponencial e confirmagdo temporal se revelou suficiente para reduzir
de forma eficaz comportamentos instaveis de flapping.
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3.7 Estratégia de Validagao Temporal

A avaliacdo de sistemas de detecdo de anomalias em fluxos temporais de dados impde requisitos
metodoldgicos distintos dos cendrios tradicionais de aprendizagem batch. A natureza sequencial dos
dados, aliada a auséncia de rétulos no processo de treino e a necessidade de simular condigcoes
realistas de operacdo em tempo real, exige estratégias de validacdo que preservem a ordem
cronologica das observacdes e evitem enviesamentos decorrentes de acesso indevido a informacao
futura. Neste contexto, a validacdo deve refletir ndo apenas a capacidade de detecdo, mas também
propriedades operacionais relevantes, como a laténcia de resposta e a detecao precoce de degradacao.
Esta seccdo descreve a estratégia de validacdo temporal adotada, fundamentando as escolhas
metodolégicas em requisitos praticos de manutencdo preditiva e em boas praticas consolidadas na
literatura de processamento e avaliacdo em fluxo de dados (Bifet et al., 2018; Fragkoulis et al., 2024;
Almeida et al., 2023).

3.7.1 Validacao Prequencial Adaptada

A validacdo adotada segue o paradigma prequential (test then train), amplamente consolidado na
literatura de aprendizagem em fluxo de dados (Bifet et al., 2018; Gomes et al., 2019), sendo adaptado
a um cendrio hibrido que distingue explicitamente entre uma fase de arranque inicial e a operacao
continua do sistema. Ao contrario das abordagens batch, em que os modelos sdo treinados e
avaliados sobre parti¢oes fixas dos dados, a avaliacdo prequencial processa as observagdes de forma
sequencial, avaliando o modelo no seu estado corrente antes de qualquer atualizacdo. Este
procedimento garante que o desempenho medido reflete a capacidade preditiva efetiva do sistema
em cada instante temporal, sem acesso a informacao futura.

A adaptacdo implementada reconhece que modelos de detecdo de anomalias ndo supervisionados
requerem uma fase inicial de aprendizagem baseada exclusivamente em dados de funcionamento
normal, destinada a estabelecer uma referéncia estavel de normalidade. Apés esta fase, distinguem-
se duas estratégias possiveis: atualizacdo incremental continua dos modelos com todas as novas
observacdes ou manutencao de modelos estaticos treinados apenas no regime normal (Jourdan, 2024;
Faber et al., 2025). Neste trabalho privilegia-se a segunda abordagem, por reduzir o risco de
contaminacdo da referéncia por padrdes andmalos e por favorecer auditabilidade e previsibilidade
em contextos industriais criticos. Ainda assim, a arquitetura proposta suporta a ativagao seletiva de
aprendizagem online quando o contexto operacional o justificar.

Durante a avaliacdo em streaming, cada observacdo atravessa o pipeline de pré-processamento
descrito na Secgdo 3.4 e é posteriormente avaliada pelos modelos de detecdo. Para reduzir falsos
positivos e assegurar que apenas desvios persistentes resultam em alertas operacionais, sao
introduzidos dois mecanismos temporais complementares (Ucar et al.,, 2024; Murtaza et al.,
2024). .

O primeiro mecanismo consiste na aplicacdo de suavizacdo exponencial simples ao valor agregado
de anomalia. A EMA confere maior peso ao histérico recente, equilibrando capacidade de resposta
a eventos abruptos com estabilidade face a ruido de medigdo, atuando como um filtro de baixa
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frequéncia que reduz flutuagdes pontuais sem comprometer a detecao de tendéncias associadas a
processos de degradacdo progressiva.

O segundo mecanismo introduz confirmagdo temporal baseada em limiares de decisdo aplicados ao
sinal suavizado SEMA(I). Sdo definidos dois limiares operacionais: Qdeg, associado ao estado

Degradado, e 9fa,~,, associado ao estado de Falha. Um alerta é emitido apenas quando o sinal
suavizado permanece acima do respetivo limiar durante um nimero minimo de observagoes
consecutivas.

Concretamente, impde-se um requisito de trés observacGes consecutivas acima do limiar
correspondente, 0 que equivale a uma persisténcia temporal de aproximadamente 1.5 segundos. Este
critério assegura que apenas desvios persistentes, e ndo flutuagoes transitdrias, conduzem a decisoes
operacionais.

O numero de observacGes consecutivas constitui um pardmetro de controlo operacional que
estabelece um compromisso explicito entre laténcia de detecdo e robustez face a falsos positivos. O
valor adotado foi selecionado como um compromisso conservador, adequado a dindmica temporal
dos processos simulados, nos quais a degradagdo evolui em escalas de tempo significativamente
superiores a alguns segundos (Faber et al., 2025; Ucar et al., 2024). Em contextos industriais reais,
este parametro pode ser ajustado com base em conhecimento do dominio, severidade do
equipamento, custos associados a alarmes falsos e tempos de resposta admissiveis, permitindo
adaptar o comportamento do sistema sem alterar a estrutura do pipeline.

A combinacdo de suavizacdo exponencial e confirmacdo temporal constitui, assim, um filtro
temporal de dois estagios. O primeiro reduz a variabilidade aleatéria dos valores instantaneos,
enquanto o segundo verifica a persisténcia temporal do desvio, propriedade fisica expectavel em
processos reais de degradacao.

Para assegurar reprodutibilidade e permitir anélise posterior, o sistema regista todas as decisoes
emitidas com os respetivos timestamps, valores instantaneos e suavizados, contributos individuais
dos modelos e metadados de configuracdo. Estes registos sdo persistidos em formato CSV e JSON,
permitindo a reconstrucdo integral do comportamento do sistema em qualquer instante passado.

3.7.2 Conjuntos de Dados e Divisao Temporal

Os dados utilizados neste trabalho consistem em trés ficheiros de simula¢do, cada um representando
um regime operacional distinto do sistema monitorizado. O ficheiro Funcionamiento_Normal.csv
contém 40 212 amostras, correspondendo a aproximadamente 5,6 horas de operacdao nominal sem
evidéncia de degradacdo ou falha. O ficheiro Funcionamiento_Degradado.csv inclui igualmente 40
212 amostras, refletindo um periodo de degradagdo progressiva dos motores. Por fim, o ficheiro
Funcionamiento_Fallo.csv, também com 40 212 amostras, incorpora um evento de falha abrupta no
motor 2, ocorrendo aproximadamente em t~12 000 s.
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A divisdo temporal adotada segue uma logica operacional coerente com cendrios reais de
manutencdo preditiva e com o paradigma de validacdo em streaming descrito na Secgdo 3.5. O
conjunto de treino, designado baseline, corresponde a totalidade do regime Normal. Este conjunto é
utilizado exclusivamente para a fase de comissionamento do sistema, incluindo a estimacdo dos
parametros de normalizacdo por variavel, o treino dos modelos de referéncia, o calculo das
estatisticas de baseline para normalizacdo dos scores de anomalia e a calibracdo inicial dos
thresholds de detecdo.

A avaliacdo é realizada através de uma simulacdo em streaming obtida pela concatenacdo
cronologica dos trés regimes na ordem Normal, Degradado e Falha. As observagoes sdao processadas
sequencialmente, respeitando a ordem temporal original e sem acesso a informacao futura, de acordo
com o paradigma prequencial. Esta configuracdo permite reproduzir uma progressao plausivel de
deterioracdo operacional, desde o funcionamento nominal até a ocorréncia de falha.

A inclusdo do regime Normal no inicio da sequéncia de avaliacdo é intencional e desempenha um
papel metodologico especifico. Esta fase permite quantificar a estabilidade do sistema e a taxa de
falsos positivos em condi¢oes nominais idénticas as utilizadas na fase de arranque. A ocorréncia de
alarmes nesta etapa constitui um indicador direto de calibracdo inadequada ou ajuste excessivo dos
limiares, sendo por isso um critério relevante na validacao do sistema (Murtaza et al., 2024).

Este esquema de particionamento preserva a coeréncia temporal dos dados, evita vazamento de
informacdo futura e permite avaliar simultaneamente trés propriedades fundamentais do sistema,
sendo elas a estabilidade em regime nominal, a capacidade de detecdo precoce durante degradacao
progressiva e a capacidade de resposta a eventos criticos de falha. Desta forma, o protocolo adotado
assegura que as métricas reportadas refletem de forma fidedigna o comportamento esperado do
sistema em ambiente de operacdo continua.

3.7.3 Métricas de Avaliagao

A avaliacdo do sistema de detecdo de anomalias segue duas perspetivas complementares, multiclasse
e bindrio, cada uma fornecendo informacdo operacional distinta e relevante no contexto da
manutencdo preditiva. Na perspetiva multiclasse, a classificacdo distingue explicitamente os trés
regimes operacionais, com y&€{0,1,2} correspondendo a Normal, Degradado e Falha. Esta
formulacdo permite avaliar a capacidade do sistema em identificar estados intermédios de
degradacdo e analisar confusoes entre regimes, particularmente a tendéncia para classificar situagdes
degradadas como normais (Almeida et al., 2023; Ucar et al., 2024).

As métricas consideradas incluem a accuracy, que mede a propor¢do global de classificagdes
corretas, embora seja sensivel ao desbalanceamento entre classes, o F1-score macro, que calcula a
média harmonica entre precision e recall para cada classe e posteriormente agrega os resultados,
privilegiando um desempenho equilibrado entre regimes operacionais, e a matriz de confusdao 3x3,
que detalha os padrdes de erro e permite identificar confusdes sistematicas entre estados
operacionais.
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Na perspetiva bindria, os regimes Degradado e Falha sdo agregados numa tinica classe designada
Anomalia, com ybin=1[y#0], alinhando a avaliagdo com a decisdo operacional primaria de intervir
ou ndo intervir. Nesta formulacdo, as meétricas principais sdo precision, que quantifica a
confiabilidade dos alertas emitidos e € critica para minimizar intervencoes desnecessarias, recall (ou
sensitivity), que mede a proporcdo de anomalias reais corretamente detetadas e esta diretamente
associada a seguranca operacional, e o FI-score, que estabelece um compromisso entre
confiabilidade e cobertura. Adicionalmente, considera-se a Area Under the Precision—Recall
Curve (AUPR), que avalia o desempenho agregado ao longo de todos os thresholds possiveis e se
revela particularmente informativa em cendrios desbalanceados, onde os eventos an6malos sdo
raros.

Tabela 3: Métricas de avaliagdo utilizadas e interpretacdo no contexto de manutencao

preditiva
Métrica Formula Interpretaciao em PdM
Precision TP/(TP+FP) Confiabilidade = dos  alertas (evitar  intervengdes
desnecessarias)
Recall TP/(TP+FN) Cobertura de falhas (seguranca operacional)
F1-score 2-P-R/(P+R) Equilibrio entre confiabilidade e cobertura
AUPR fP(R)dR Desempenho agregado robusto a desbalanceamento
Lead Time t_falha - t_alerta Tempo disponivel para intervengdo preventiva

A Tabela apresenta uma sintese das métricas de avaliacdo utilizadas, incluindo a sua formulacéo
matematica e a respetiva interpretacdo no contexto de manutencdo preditiva. Esta correspondéncia
permite relacionar métricas classicas de aprendizagem automadtica com critérios operacionais
concretos, como a reducdo de falsos positivos, a detecdo atempada de falhas e o tempo disponivel
para intervencdo preventiva.

Dado o enquadramento em aprendizagem em fluxo, estas métricas sdo atualizadas de forma
incremental ao longo do tempo, seguindo o principio prequencial. Em cada instante, o sistema
produz uma decisdo para a observagao corrente, que é posteriormente comparada com o rétulo real
quando este se encontra disponivel. Com base nesta comparacdo, os contadores de verdadeiros
positivos, falsos positivos e falsos negativos sdo atualizados, permitindo o calculo cumulativo de
Precision, Recall e F1-score sem acesso a dados futuros.

A AUPR é igualmente estimada de forma incremental, considerando a evolucdo da relagdo entre
Precision e Recall a medida que novas observacGes sao processadas. Este procedimento reflete de
forma mais realista o desempenho do sistema em operacdo continua, especialmente em cenarios
fortemente desbalanceados. O lead time é calculado individualmente para cada evento de falha
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confirmado, medindo a diferenca temporal entre o primeiro alerta emitido e o instante real de falha,
constituindo uma métrica diretamente interpretdvel em termos de margem de intervencao
operacional.

A escolha destas métricas é fundamentada pelos custos operacionais associados a detecdao de
anomalias em ambientes industriais. Em particular, a preferéncia por AUPR em detrimento de AUC-
ROC (Area sob a Curva ROC) decorre da maior sensibilidade da primeira ao desempenho na classe
positiva, critério critico em manutencdo preditiva, onde o custo de falhas ndo detetadas tende a ser
substancialmente superior ao custo de intervencdes preventivas desnecessarias (Cao et al., 2025; Li
et al., 2023).

Embora métricas agregadas como accuracy, F1-score e AUPR fornecam uma visdo global do
desempenho do sistema, estas ndo capturam diretamente a capacidade de detecdo precoce, que
constitui um requisito operacional central em manutencdo preditiva. A antecipacdo de falhas é critica
para permitir o planeamento de intervenc¢oes, reduzindo tempo de inatividade, custos de reparacao e
riscos operacionais.

A andlise de lead time, definido como o intervalo temporal entre o primeiro alerta emitido pelo
sistema e a ocorréncia efetiva da falha, requer a identificacdo precisa do instante de falha nos dados.
No cenério de simulacdo considerado, a falha do motor 2 ocorre em torno de t~12 000 s (amostra 24
000), permitindo calcular o lead time como mostra a Equacao 10,

Lead Time: tfal ha~ tprimeiroalerta (10)

onde £ imeiroalera alerta corresponde ao instante da primeira classificagdo confirmada como Falha,
apos a aplicacdo do mecanismo de confirmacdo temporal definido por CONFIRM_CONSEC=3
amostras consecutivas. Valores positivos de lead time indicam detecdo antecipada, enquanto valores
negativos refletem atraso na emissao do alerta.

A distribuicdo de lead time obtida ao longo de diferentes execugdes e configuracdes constitui uma
meétrica operacionalmente mais informativa do que medidas globais de classificacdo, pois quantifica
diretamente a margem temporal disponivel para intervencao preventiva (Nsor, 2024; Ucar et al.,
2024)

3.8 Explicabilidade e Interpretabilidade (XAl)

Em ambientes industriais, alertas isolados ndo sdo suficientes. Operadores e engenheiros requerem
justificacOes que identifiquem as varidveis que mais contribuiram para o alerta, explicitem quais os
modelos que suportaram a decisdo e quantifiquem a magnitude relativa de cada contribuicdo. Na
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auséncia dessa informacao, a confianca e a adogdo do sistema ficam comprometidas, a analise de
causa raiz torna-se mais morosa e a validacdo continua dos modelos é dificultada.

A detecdo de anomalias em contextos industriais enfrenta um obstaculo pratico recorrente: a
desconfianca dos operadores face a sistemas percecionados como caixas negras que emitem alertas
sem justificacdo explicita. Esta resisténcia é justificada pelo custo elevado de falsos positivos, que
podem implicar paragens ndo planeadas, deslocacGes técnicas e substituicGes prematuras, pela
necessidade de rastreabilidade em setores regulados e pelo valor das explicagdes, enquanto
ferramenta de aprendizagem e melhoria continua dos processos operacionais (Mercurio, 2024;
Rosenberger et al., 2023; IBM, 2025).

Com base na revisdo da literatura, foram definidos cinco requisitos funcionais essenciais para um
sistema de explicabilidade em manutencdo preditiva:

1. Fidelidade ao modelo, assegurando que as explicacdes refletem o comportamento real do
ensemble, com correlacio de Spearman superior ou igual a 0,80 face a métodos de
referéncia como SHAP;

2. Explicacoes multi nivel, incluindo informacao sobre consenso entre detetores, contributos
das features e potenciais acoes recomendadas;

3. Laténcia operacional compativel com resposta humana, com laténcia média inferior a 100
ms e percentil 95 inferior a 1 s;

4. Acionabilidade, garantindo que pelo menos 80 por cento das explicacdes incluem
recomendacgOes operacionalmente viaveis;

5. Validacdo empirica em dados reais, com avaliacdo em pelo menos 100 anomalias
confirmadas.

A anélise do estado da arte evidencia que os métodos existentes nao satisfazem simultaneamente
estes requisitos (RoZanec et al., 2021; Elsaid et al., 2024; Koch et al., 2024). SHAP apresenta elevada
fidelidade, mas incorre em laténcias proibitivas em cendarios de tempo real e ndo fornece
recomendacgées acionaveis. LIME produz explicacGes locais aproximadas, mas com estabilidade
limitada. Métodos baseados em counterfactuals oferecem agdes concretas, porém ignoram o
consenso entre detetores e a dindmica temporal (Laugel et al., 2019; Mothilal et al., 2019; Klase et
al., 2020). Mecanismos de atencdo mostram potencial em modelos neuronais, mas ndo generalizam
de forma direta a ensembles heterogéneos.

Para colmatar estas limitacdes, propde-se neste trabalho um sistema de explicabilidade integrado em
trés camadas, concebido para combinar fidelidade, granularidade interpretativa, baixa laténcia e
acionabilidade. A abordagem é validada empiricamente em mais de 1000 anomalias reais e opera
com laténcia média inferior a 1 ms. As seccOes seguintes descrevem a arquitetura proposta, a
implementacdo de cada layer e o processo de validacdo experimental que sustenta esta
contribuicao.
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3.8.1 Sistema de Explicabilidade em Trés Camadas

O sistema de explicabilidade proposto est4 organizado em trés camadas hierarquicas que respondem
de forma progressiva as necessidades informativas dos operadores industriais, desde a justificacao
imediata de um alerta até ao suporte a decisdo corretiva (Mercurio et al., 2024; Rosenberger et al.,
2023; Almeida et al., 2023). A arquitetura foi concebida para equilibrar interpretabilidade,
acionabilidade e eficiéncia computacional, garantindo que explicagbes simples e rapidas sdo
produzidas prioritariamente, enquanto analises mais detalhadas sdo executadas apenas quando
necessario (Koch et al., 2024; Cao et al., 2025).

INPUT
Observacao bruta, z_scores (6 modelos),
z_combined
(= e N
LAYER 1: Analise de Consenso
Consenso (HIGH/MED/LOW), Top-2 modelos,
Dissidentes
Laténcia: <1ms
Quem detectou?”
- _4
< = )
LAYER 2: Explicacdes de Features
Top-3 variaveis criticas (z-scores),
Trajetérias temporais
Laténcia: <10ms (com plots offline: <100ms)
\ Quais variaveis e como evoluiram?’ g/

\
J

LAYER 3: Counterfactuals Acionaveis
3 intervencbes sugeridas
(minima, balanceada, conservadora)
Laténcia: <20ms

O que fazer para corrigir?” /

l

OUTPUT

= Consenso + Features Criticas + A¢bes Recomendadas
= Dashboard HTML, JSON, texto formatado /

-

Figura 14: Pipeline do Sistema de Expli-
cabilidade

A visdo global do fluxo de explicabilidade e da interagdo entre camadas encontra-se sintetizada na
Figura 14.

Como entrada, o sistema utiliza exclusivamente informacdo ja disponivel no pipeline de detecao,
nomeadamente a observacgdo bruta, os z-scores individuais produzidos pelos modelos do ensemble e
o z score agregado (Fragkoulis et al., 2024). Esta escolha assegura que o médulo de explicabilidade
ndo introduz custos computacionais adicionais nem dependéncias externas, permitindo a sua
integracdo direta em cendrios de monitorizacdo em tempo real.

A primeira camada realiza uma analise de consenso entre os detetores do ensemble. O seu objetivo
é identificar quais os modelos que contribuiram para o alerta, distinguir contributos concordantes e
dissidentes e classificar o nivel de consenso associado a decisdo. Esta camada fornece uma resposta
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imediata a questdo de qual ou quais os detetores que sinalizaram a anomalia, operando com laténcia
inferior a um milissegundo e sendo adequada para utilizagdo continua em ambiente operacional.

Quando é necessdaria uma compreensdo mais aprofundada do fenémeno observado, a segunda
camada procede a andlise ao nivel das variaveis. Nesta fase sdo identificadas as features mais
anémalas com base nos seus desvios normalizados e apresentada a sua evolucao temporal recente,
permitindo compreender como o estado do sistema se afastou do comportamento normal. Esta
camada mantém uma laténcia reduzida, compativel com interacdo humana em tempo real, e fornece
informacao essencial para a andlise de causa raiz.

A terceira camada é ativada quando se pretende suporte explicito a tomada de decisdo. Esta camada
gera explicacGes contrafactuais acionaveis, propondo diferentes op¢des de intervencdo que poderiam
conduzir o sistema de volta a um estado normal. As acOes sugeridas sdo organizadas segundo
diferentes niveis de conservadorismo e impacto operacional, permitindo ao utilizador escolher a
estratégia mais adequada ao contexto. Apesar do maior grau de complexidade, esta camada mantém
tempos de resposta compativeis com a operacao industrial.

O resultado final do sistema consiste numa explicacdo integrada que combina informacdo sobre
consenso entre modelos, varidveis criticas e acdes recomendadas. Esta explicagdo é disponibilizada
em formatos textual, visual e estruturado, adequados tanto para apoio a decisdo em tempo real como
para registo, auditoria e analise posterior. A arquitetura modular adotada garante extensibilidade
futura, permitindo a incorporagdo de novos explicadores ou camadas adicionais sem comprometer a
laténcia, a interpretabilidade ou a rastreabilidade do sistema.

3.8.2 Camada 1: Analise de Consenso entre Modelos

A primeira camada responde a questdo fundamental “Quem detetou a anomalia?” através de uma
analise explicita de consenso entre os modelos que compdem o ensemble. O objetivo desta camada
ndo é quantificar a severidade do desvio, mas identificar quais os detetores que sinalizam
comportamento anémalo num determinado instante e avaliar o grau de convergéncia entre essas
decisdes (Cao et al., 2025; Verma et al., 2022).

Uma abordagem direta baseada em contributos continuos relativos ao score agregado revelou-se
inadequada (Cao et al., 2025). Os modelos do ensemble operam em escalas numéricas
substancialmente diferentes; por exemplo, o Local Outlier Factor pode produzir scores de ordem
elevada, enquanto Isolation Forest ou One Class SVM apresentam amplitudes muito mais reduzidas.
Nestas condicGes, medidas baseadas em diferencas normalizadas, como a Equacdo 18

Cin=™ Zm~ Z ymcombined (18)

tornam-se instaveis quando um unico modelo domina a agregacdo com valores extremos,
comprometendo a interpretacdo do consenso e introduzindo enviesamento artificial.
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Para ultrapassar esta limitacdo, o consenso é determinado a partir de um critério binario uniforme
aplicado a cada modelo individual. Cada detetor é considerado como tendo sinalizado uma anomalia
se o respetivo zscore normalizado satisfizer 19

z,,> 1 threshold (19)

onde T ,esnoid = 2.00 corresponde a um desvio estatisticamente significativo face ao regime normal.
Este critério assegura comparabilidade entre modelos e preserva uma interpretacao clara: cada
detetor vota apenas na presenca ou auséncia de comportamento andémalo, independentemente da
escala original do seu score (Cohen, 2021).

Modelos com contribuicdo positiva empurram o score agregado para valores mais elevados e,
portanto, votam a favor da anomalia, enquanto contributos negativos indicam alinhamento com o
regime normal. A magnitude dessa contribuicdo é utilizada apenas para ordenar os modelos por
impacto relativo, ndo influenciando a decisdo binaria de consenso.

O grau de convergéncia entre os detetores é quantificado através de um indice de consenso definido
como a fragcdo de modelos cujo z score excede o limiar estatistico comum Equagdo 20

N
Consenso= % Z 1 [zm > 1 threshold (20)

m=1

Este indice fornece uma medida direta, robusta e independente de escala da concordancia entre
detetores.

Com base neste valor, o consenso é classificado em trés niveis. Considera-se consenso alto quando
pelo menos 80 por cento dos modelos sinalizam anomalia, refletindo forte evidéncia e elevada
confianca. O consenso médio ocorre quando entre 50 e 79 por cento dos detetores concordam,
indicando evidéncia moderada. O consenso baixo corresponde a menos de metade dos modelos a
sinalizar anomalia, sendo interpretado como uma situacdo ambigua ou potencialmente associada a
falsos positivos.

Situacdes de dissenso, nas quais diferentes modelos votam em dire¢des opostas, sdo consideradas
particularmente informativas. Estes casos sugerem anomalias com caracteristicas especificas que
afetam apenas certos paradigmas de detecdo, fornecendo aos operadores uma visdo mais rica sobre
a natureza do evento observado e orientando analises mais aprofundadas nas camadas subsequentes
do sistema de explicabilidade.

3.8.3 Camada 2: Explicacoes a Nivel de Features

A Camada 2 responde a questdo “Quais variaveis estdo anomalas e como evoluiram ao longo do
tempo?”, deslocando a explicacdo do nivel dos modelos para o nivel das features individuais
(Rosenberger et al., 2023; Mercurio et al., 2024). Para cada variavel j, é calculado um z score
relativamente a um baseline estavel, segundo a Equacdo 21
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X.-U. )
7 = ( j I‘l],basehne (21)
! o

Jj,baseline
onde X; é o valor bruto da variavel, 0 H; paseiine € O’} paseline COITespondem a média e desvio-padrdo
observados nas 40 212 amostras do baseline.

Com base no valor absoluto do z score, as varidveis sdo ordenadas por grau de desvio, sendo
selecionadas as trés mais andmalas. Cada uma é classificada quanto a severidade em trés niveis
operacionais: NORMAL quando |Z;|<2, ALERTA quando 2<|z;[<4 e CRITICO quando o desvio

ultrapassa quatro desvios padrdo (Cohen, 2021).

Ap6s a identificacdo das varidveis relevantes, a camada dois reconstréi a sua trajetéria temporal
tendo em conta uma janela deslizante das tltimas 60 observagoes. Esta andlise permite caracterizar
0 padrdo de evolucdo associado a anomalia, distinguindo entre variacdes graduais, flutuacoes
persistentes e transicOes subitas, aspetos fundamentais para a interpretacdo operacional e para a
avaliacao de urgéncia.

A geracdo de visualizacdes temporais é opcional e direcionada sobretudo para andlise offline ou
integracdao em dashboards, nao sendo necessaria para a produgdo das explicacdes estruturadas
(RozZanec et al., 2021; Elsaid et al., 2024). Quando apenas sdo produzidos outputs numéricos e
descritivos, a laténcia da camada mantém se préxima de 10 ms.

O output final consiste numa lista estruturada de features criticas, incluindo o respetivo z score, o
desvio percentual face a referéncia normal, a trajetéria temporal recente em formato vetorial ou
grafico e uma descri¢do qualitativa da tendéncia observada. A titulo ilustrativo, uma temperatura
elevada num motor elétrico pode ser classificada como critica devido a uma escalada gradual
sustentada, enquanto um aumento abrupto da poténcia elétrica noutro motor pode refletir uma rutura
subita no regime de funcionamento.

3.8.4 Camada 3: Sugestoes (Counterfactuals)

A terceira camada do sistema de explicabilidade responde diretamente a questdo operacional “O que
fazer para retornar ao estado normal?”, traduzindo o diagnostico fornecido pelas camadas anteriores
em recomendacdes concretas de intervencdo (Laugel et al., 2019; Mothilal et al., 2019; Klase et al.,
2020). O objetivo central desta camada é apoiar a tomada de decisdo humana, fornecendo agoes
plausiveis, interpretaveis e compativeis com restri¢oes reais de operacdo industrial.

O processo inicia com a distin¢do entre features possiveis de modificar, como temperatura, corrente
elétrica ou carga mecanica, e atributos ndo modificaveis, como identificadores, varidveis temporais
ou metadados. Esta separacdo garante que apenas variaveis possiveis de intervir sdo consideradas na
geracdo de explicacdes contrafactuais (Laugel et al., 2019).

Com base nas variaveis criticas identificadas na Camada 2, sdo entdo construidas trés estratégias
heuristicas de correcdo, cada uma refletindo um compromisso distinto entre esforco operacional,
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risco e eficacia. A estratégia minima atua exclusivamente sobre a feature mais critica, ajustando a
sua magnitude para um valor correspondente a média do baseline acrescida de dois desvios padrao.
Esta opcdo privilegia intervencdes rapidas e de baixo impacto, embora possa ser insuficiente em
cenarios de degradacdo avancada.

A estratégia balanceada distribui a corre¢do pelas trés features mais anémalas, de forma proporcional
aos respetivos z-scores, permitindo uma mitigagdo mais abrangente sem recorrer a ajustes extremos.
Por fim, a estratégia conservadora propGe a reposicdo de todas as componentes criticas para os
valores médios do baseline, maximizando a probabilidade de retorno ao regime normal, ainda que a
custa de um esforco operacional mais elevado.

Para cada opcdo, o sistema estima o esforco necessario, expresso como a reducdo percentual
requerida face ao valor atual, e atribui uma prioridade qualitativa que reflete o equilibrio entre risco
e impacto esperado. O output da camada inclui assim as features a modificar, os valores alvo
propostos, a reducdo percentual estimada e o respetivo nivel de prioridade.

Toda a formulagdo adotada assenta em expressoes fechadas e regras deterministicas, sem recurso a
otimizagdo iterativa ou simulagdo intensiva. Esta escolha permite manter a laténcia da Camada 3 em
torno de 20 ms, assegurando compatibilidade com sistemas de apoio a decisdo em tempo real e
preservando simultaneamente a interpretabilidade das recomendacoes geradas.

3.9 Sintese da Metodologia

Neste capitulo foi apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento do sistema de detecao
de anomalias com explicabilidade em contexto de manutencdo preditiva em streaming. Foram
descritas as etapas de preparacdo e normalizacdo incremental dos dados, a selecao e fundamentagado
dos modelos de detecdo integrados no ensemble, bem como os mecanismos de combinacdo,
suavizagdo temporal e calibracdo adaptativa de limiares.

A arquitetura proposta combina modelos treinados em regime batch sobre um baseline nominal com
um componente incremental, assegurando simultaneamente estabilidade estatistica e capacidade de
adaptacdo ao fluxo de dados. A estratégia de decisdo incorpora normalizacdo robusta dos scores,
agregacdo por consenso e confirmagdo temporal, promovendo robustez face a ruido e reduzindo
falsos positivos (Almeida et al., 2023; Cao et al., 2025).

Adicionalmente, foi integrada uma camada de explicabilidade orientada a detecdo de anomalias,
permitindo justificar as decisGes produzidas pelo sistema de forma coerente com requisitos
operacionais industriais.

A estratégia de validacdo temporal adotada garante que a avaliacdo preserva a ordem cronolégica
dos dados e reflete condigdes realistas de operacdo. No capitulo seguinte apresentam-se os resultados
experimentais obtidos, avaliando o desempenho do sistema proposto (Fragkoulis et al., 2024).
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados experimentais do sistema de detecdo de anomalias e
explicabilidade em tempo real aplicado a dados multivariados de motores industriais. A analise é
estruturada em cinco dimensodes: desempenho global, comportamento por severidade, analise
temporal, eficiéncia computacional e qualidade explicativa.

4.1 Resultados da Analise Exploratéria dos Dados

Esta seccdo apresenta os resultados da analise exploratdria dos dados, com foco na caracterizacdo
empirica dos regimes operacionais, na identificacdo de padrdes discriminativos entre estados e na
analise das dindmicas temporais associadas a processos de degradacdo e eventos de falha. As
evidéncias obtidas fornecem suporte quantitativo as decisdes metodolégicas adotadas nos capitulos
anteriores, nomeadamente no que respeita a selecdo de variaveis, a normalizacdo individual por
motor e a concecao de mecanismos de detecdo multivariados e sensiveis a evolucdo temporal.

4.1.1 Estatisticas Descritivas por Motor e Regime

A caracterizagdo agregada das séries temporais evidencia uma heterogeneidade operacional
significativa entre os quatro motores analisados. Apesar de apresentarem valores médios de vibragao
comparaveis, situados aproximadamente entre 19 e 22 mm/s, observam-se diferencas marcadas ao
nivel da dispersao. O motor 1 regista uma vibracdo média de 19,31 mm/s com desvio padrdo de 7,75
mm/s, enquanto o motor 2 apresenta média semelhante, 19,92 mm/s, com desvio de 7,11 mm/s. Em
contraste, o motor 3 evidenciam menor variabilidade intra-regime, sugerindo um padrdo operacional
mais estavel, com vibracdo média de 22,35 mm/s e desvio padrdo significativamente inferior, de
apenas 1,81 mm/s. O motor 4 apresenta valores intermédios, com média de 20,85 mm/s e desvio
padrao de 5,85 mm/s.

No que respeita a poténcia elétrica e a temperatura, emergem dois perfis operacionais distintos. Os
motores 1 e 2 operam sistematicamente em niveis de poténcia mais elevados, variando
aproximadamente entre 50 e 76 W, e apresentam temperaturas médias situadas entre 42 °C e 65 °C.
Por oposicdo, os motores 3 e 4 caracterizam-se por niveis de poténcia substancialmente mais baixos,
em torno de 8 a 9 W, e temperaturas médias proximas dos 28 °C. Esta diferenciacdo indica perfis de
carga operacional distintos no sistema, implicando niveis diferenciados de exposicdo a stress
mecanico e térmico.

A Tabela 8 sintetiza as estatisticas descritivas por motor, variavel e regime operacional, incluindo
média, desvio padrdo, valores minimo, mediana e maximo.
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Tabela 4: Estatisticas descritivas das variaveis operacionais por motor e regime

Média Desvio Minimo Mediana Méaximo
Mot |Vari
or |avel |N D F N D F N D F N D F N D F
curr |74. |78. |78. [30. [32. [32. 87. |191. |91. |87. |91. |91.
1 ent |3 2 2 5 0 1 0.0 (0.0 |0.0 |O 5 5 1 2 2
pow [50. |53. |53. [20. [21. |21. 59. |62. |62. |59. |62. |62.
1 er |4 0 0 7 8 8 0.0 |0.0 |0.0 |O 1 1 1 2 2
spe
1 ed |1.1 |1.1 |11 |05 (05 |05 |0.0 |00 |00 |2.3 |23 (1.3 (1.3 |1.3 |13
tem
per
atur |42. (49. |49. 25. |25. |25. [45. |53. |53. |45. |54. |54.
1 e 8 8 7 53 1|74 |74 |0 0 0 7 8 8 9 0 0
torg
1 ue |0.3 |0.3 |0.3 |0.1 |0.1 |0.1 |-0.6|-0.6 |-0.6 |0.4 |0.4 |04 |04 |04 |04
vibr
atio |19. |19. |109. 22. |22. |22. |22. |22. |22.
1 n 3 3 3 78 |78 |7.8 [0.0 [0.0 [0.0 |5 5 5 5 5 5
curr |76. |82. 27. |29. 87. |93. 87. |93.
2 ent |7 4 0.1 |8 9 0.0 |0.0 |0.0 |0.0 |O 5 0.1 |1 7 0.1
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Estes resultados confirmam empiricamente a existéncia de transi¢cdes graduais entre regimes
operacionais, evidenciando que a degradacdo ndo ocorre de forma abrupta, mas sim através de
variacOes progressivas em multiplas varidveis fisicas. Tal comportamento justifica a ado¢do de
mecanismos de detecdo multivariados e sensiveis a evolucao temporal, capazes de captar alteracdes
subtis antes da ocorréncia de falhas severas.

4.1.2 Analise de Distribuicoes e Outliers

A andlise das distribui¢des das variaveis monitorizadas e da ocorréncia de valores extremos permite
caracterizar a forma estatistica das distribuicdes e identificar padrées de assimetria e dispersao
associados a cada regime operacional. Assimetrias pronunciadas, caudas pesadas e outliers
frequentes podem refletir tanto variabilidade operacional legitima como sinais precoces de
degradacdo ou falha, sendo por isso fundamentais para a calibragdo de normalizacdo e de thresholds.

Para este efeito, foram analisadas as distribui¢des das principais variaveis por motor e por regime
operacional, recorrendo a representacdes graficas complementares. Os boxplots permitem sintetizar
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tendéncia central, dispersdo e valores extremos, enquanto os histogramas evidenciam alteragdes na
forma das distribui¢Oes entre os regimes Normal, Degradado e Falha.
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Figura 15: Distribuicéo de Vibragao por Motor e Regime Operacional

A Figura 15 permite visualizar a varidvel vibracdo para os quatro motores, segmentados por regime
operacional. Apesar de médias semelhantes entre motores no regime normal, observa-se
heterogeneidade significativa na dispersdo intra-regime. Os motores 3 e 4 exibem distribui¢des mais
concentradas e baixa variabilidade, refletindo um comportamento operacional estavel e previsivel.
Em contraste, o motor 1 apresenta maior dispersao, o que reforca a necessidade de normalizacado
robusta e mecanismos de agregacdo capazes de mitigar a influéncia de variacdes legitimas de elevada
amplitude. . O motor 2 destaca-se no regime de falha, com uma cauda direita pronunciada e valores
extremos que ultrapassam largamente a faixa tipica, evidenciando a natureza extrema do evento de
falha e a existéncia de caudas pesadas no regime critico.
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Figura 16: Distribuicbes Comparativas do Motor 2

As distribui¢des comparativas para o motor 2, ilustradas na Figura 16, reforcam este comportamento.
No regime normal, as varidveis apresentam distribuicdes aproximadamente unimodais, com baixa
dispersdo e assimetria limitada. No regime degradado, observa-se um deslocamento progressivo da
tendéncia central, acompanhado por aumento da dispersdo e alargamento das caudas, gerando
sobreposicdo parcial com o regime normal. No regime de falha, as distribui¢bes tornam-se
fortemente assimétricas, evidenciando caudas pesadas e elevada curtose, com emergéncia de valores
extremos particularmente visiveis nas variaveis de vibracdo, poténcia elétrica e temperatura.

Estas observacdes tém implicacGes diretas na concecdo do sistema de detecdo. A heterogeneidade
entre motores justifica a adocdo de normalizacdo especifica por variavel e por motor, baseada em
estatisticas robustas (mediana e MAD), de forma a preservar comparabilidade relativa sem diluir
padrdes locais. A presenca de caudas pesadas e outliers frequentes reforca a necessidade de limiares
adaptativos baseados em estatisticas locais, como quartis, em detrimento de limiares globais fixos.
Estes aspetos fundamentam empiricamente as escolhas metodoldgicas descritas no Capitulo 3 e
serdo posteriormente validados através das métricas de desempenho apresentadas nas secgoes
seguintes.
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4.1.3 Analise de Correlagdes entre Variaveis

As Figuras 17 e 18 apresentam as matrizes de correlagdo de Pearson para os motores 1 e 2,
respetivamente. Apenas dois motores foram ilustrados por motivos de legibilidade e de relevancia.
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Figura 17: Heatmap de correlacdo - Motor 1
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Figura 18: Heatmap de correlagao - Motor 2

Em ambos os motores observa-se um nucleo de correlacdes muito fortes entre as varidveis
dindmicas, nomeadamente velocidade de rotagdo, torque, poténcia elétrica e nivel de vibracdo, com
coeficientes préximos de 1.00. Este padrdo evidencia forte colinearidade estrutural entre estas
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variaveis, indicando que representam diferentes projecoes fisicas do mesmo estado de carga
mecanica do sistema. A temperatura apresenta igualmente correlacdes positivas consistentes com
este grupo, com valores aproximadamente entre 0.63 e 0.84, o que é coerente com o aquecimento
progressivo decorrente do aumento de esfor¢co mecanico e das perdas energéticas por friccdo e
resisténcia elétrica.

No motor 1 (Figura 17), destaca-se a variavel valveABin.opening, que exibe correlagcdes negativas
extremas com as variaveis dindmicas, frequentemente proximas de —1.00. Este comportamento
resulta do papel da valvula como principal mecanismo de controlo do regime hidraulico, modulando
diretamente a carga imposta ao motor. A abertura da valvula atua como variavel de controlo priméario
do regime hidraulico, introduzindo uma relacdo inversa quase deterministica com as variaveis
dindmicas.

No motor 2 (Figura 18), o padrao de correlacio com a vdalvula de saida é menos extremo,
apresentando valores moderados na ordem de 0.66 a 0.68. Este facto sugere um regime de controlo
mais distribuido ou menos rigido, possivelmente envolvendo outros componentes do circuito
hidraulico. Neste motor, observa-se ainda uma correlagdo relevante entre o nivel do tanque B e a
abertura da valvula de saida, com coeficiente de aproximadamente 0.65, refletindo a coordenagao
entre escoamento e nivel do reservatorio.

As variaveis associadas aos niveis dos tanques apresentam, de forma geral, correlacdes fracas com
as grandezas dinamicas, com valores inferiores a 0.2 em valor absoluto. Ainda assim, estas
interacdes revelam dependéncias hidraulicas secundarias que podem tornar-se relevantes em regimes
de operacdo an6malos ou durante transi¢oes prolongadas.

Um aspeto particularmente relevante emerge no regime de falha, sobretudo no motor 2, onde se
observa uma alteracdo significativa da estrutura de correlacdes. Nestes periodos, observa-se uma
quebra significativa da dependéncia linear entre vibracdo e as restantes variaveis dindmicas,
indicando perda de coeréncia estrutural do regime nominal. Esta desestruturacdo da matriz de
correlacdo sugere a emergéncia de componentes dindmicos independentes do padrdo nominal,
compativeis com fenémenos como impactos mecanicos, ressonancias ou degradacdo estrutural.

Estes resultados evidenciam que a detecdo baseada apenas em desvios univariados seria insuficiente,
uma vez que parte da informacdo discriminativa reside na alteracdo das relagOes estruturais entre
variaveis. Tal constatacdo justifica a integracdao de modelos sensiveis a dependéncias cruzadas e
estruturas contextuais no ensemble proposto, reforcando a necessidade de abordagens multivariadas
hibridas.

4.1.4 Separabilidade de Regimes e Redugao de Dimensionalidade

Para avaliar a separabilidade empirica entre regimes operacionais e quantificar o grau de redundancia
estrutural entre varidveis, foi aplicada Analise de Componentes Principais (PCA) ao conjunto de
dados previamente normalizado. A Figura 19 apresenta os resultados da decomposicdo em
componentes principais.
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Figura 19: Variancia explicada por componente principal e varidncia acumulada obtida
por PCA.

O gréafico da esquerda mostra a variancia explicada por cada componente. A primeira componente
principal retém 46,1% da variancia total, enquanto a segunda contribui com 25,8%, indicando que
mais de 70% da variabilidade do sistema pode ser descrita num subespaco bidimensional. Tal
concentracdo sugere elevada colinearidade entre variaveis fisicas associadas ao regime de carga.
Apos a terceira componente, observa-se decréscimo acentuado na varidncia marginal explicada,
caracterizando um padrdo tipico do elbow effect, indicativo de redundancia informacional nas
dimens0es remanescentes.

A variancia explicada acumulada, apresentada na direita, confirma que aproximadamente 95% da
variancia é capturada com apenas seis componentes, validando empiricamente a viabilidade de
reducdo dimensional substancial, mantendo a maior parte da estrutura informacional necesséria para
discriminacao entre regimes. As linhas de referéncia a 90% e 95% permitem identificar pontos de
corte naturais para selecdo do nimero de componentes em modelos subsequentes.

A estrutura observada no espaco latente, Imagem 20, é consistente com os resultados da anélise de
correlacdo, indicando que as componentes principais capturam a covariacdo entre grandezas
dindmicas como torque, velocidade, poténcia elétrica e vibragdo. A projecdo bidimensional no
espaco latente revela uma estrutura continua de transicao entre os regimes Normal e Degradado,
com sobreposicao parcial nas regides centrais do espaco PC1-PC2. Em contraste, o regime de Falha
tende a ocupar regides periféricas, caracterizadas por valores extremos principalmente ao longo da
primeira componente. Esta organizacdo espacial sugere que a degradacdao ocorre de forma
progressiva ao longo de um eixo dominante de variabilidade, enquanto as falhas severas introduzem
deslocamentos mais abruptos no espacgo latente.
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Figura 20: Projecao no Espago das Componentes Principais (PC1 e PC2)

4.1.5 Dinamica Temporal e Transi¢cdes entre Regimes

A andlise das dindmicas temporais visa caracterizar os mecanismos de transi¢ao entre regimes
operacionais e identificar padroes evolutivos associados a processos de degradacdo e eventos de
falha. A Figura 21 apresenta um recorte temporal centrado no evento de falha do motor 2, permitindo
observar a evolucao conjunta das principais variaveis monitorizadas.

O evento de falha manifesta-se como um aumento abrupto da vibracdo em torno de t = 12 000 s,
com amplitudes que excedem largamente a variabilidade observada nas janelas temporais anteriores.
Embora ndo se identifique um precursor claramente discernivel na série de vibragcdo a escala
instantanea, observam-se alteragcdes quase simultaneas noutras variaveis do sistema. Em particular,
a poténcia elétrica apresenta uma queda imediatamente antes do instante critico, enquanto a
temperatura evidencia um decréscimo seguido de uma subida abrupta no pés-evento. Esta
combinacdo de comportamentos sugere que a falha se manifesta como uma perturbacdo multivariada
sistémica, afetando de forma sincronizada os dominios mecanico, elétrico e térmico do motor.
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Figura 21: Zoom temporal em Falha - Motor 2

A andlise de correlagdo cruzada entre poténcia elétrica, torque e vibragdo, ilustrada na Figura 22,
revela que as variacOes nestas grandezas ocorrem com desfasamentos temporais maximos inferiores
a cinco segundos. A correlacdo entre vibracdo e poténcia elétrica atinge o0 maximo em lag zero,
indicando sincronismo temporal direto.
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Figura 22: Analise de Correlagéo Cruzada - Motor 2

De forma semelhante, a relagdo entre vibragdo e torque apresenta correlacdo negativa ligeiramente
assimétrica, mas sem evidéncia de um desfasamento temporal relevante. Estes resultados sugerem
que o evento de falha afeta simultaneamente os componentes mecanicos e elétricos do motor, sem
uma precedéncia temporal clara entre as varidveis analisadas. A auséncia de desfasamentos
temporais significativos sugere que abordagens baseadas exclusivamente em modelagdo causal com
atraso temporal teriam capacidade limitada para antecipar o evento, reforcando a pertinéncia de
métodos centrados em desvios estatisticos locais e alteragdes estruturais multivariadas

Adicionalmente, a aplicacdo de estatisticas méveis, apresentada na Figura 23, permite evidenciar
tendéncias latentes que ndo sdo imediatamente visiveis nas séries brutas. No motor 2 observa-se um
aumento progressivo e sustentado do desvio padrdao mével da vibracdo nos instantes que antecedem
a falha, iniciando aproximadamente 500 segundos antes do evento critico. Este instante corresponde
a primeira ultrapassagem consistente do limiar definido como média histérica acrescida de duas
vezes o desvio padrdo, configurando uma violacdo estatisticamente relevante da estabilidade local.

O aumento sustentado da variabilidade local sugere que métricas baseadas em dispersdo capturam
alteragGes estruturais antes da explosdo abrupta do sinal, funcionando como indicadores de
instabilidade emergente. Embora o horizonte temporal de antecipacdo seja limitado, estes sinais
precoces demonstram que a integracdo de informacdo temporal suavizada pode melhorar a
sensibilidade do sistema a estados pré-falha.
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Figura 23: Estatisticas Moveis - Motor 2
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4.1.6 Comparacao de métodos de importancia

Com o objetivo de avaliar a robustez e a consisténcia da identificagdo das varidveis mais relevantes
para a detecdo de anomalias, foi realizada uma analise comparativa entre diferentes métodos de
importancia de features, baseadas em pressupostos estatisticos e algoritmicos distintos, permitindo
analisar a relevancia das variaveis sob diferentes perspetivas informacionais. . Em particular,
consideraram se trés abordagens complementares: analise de variancia entre regimes operacionais,
informacdo mutua relativamente a varidvel de regime e scores de importancia extraidos de um
modelo Isolation Forest treinado sobre a linha de referéncia normal.
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Figura 24: Comparagao de Métodos de Importancia de Features
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A Figura 24 apresenta os resultados desta compara¢do, mostrando para cada método o ranking das
varidveis mais relevantes e os respetivos pesos normalizados. Apesar das diferencas inerentes aos
critérios de avaliacdo, observa-se convergéncia substancial entre os métodos quanto ao conjunto das
variaveis mais relevantes, apesar das diferencas nos critérios de avaliagdo. Em todos os casos,
destacam-se consistentemente variaveis associadas ao motor 2, nomeadamente corrente elétrica,
poténcia elétrica, temperatura e nivel de vibragdo, refletindo o papel central deste motor no evento
de falha analisado.

A andlise de variancia evidencia features com diferencas estatisticamente significativas entre os
regimes normal, degradado e falha, indicando elevada capacidade discriminativa ao nivel das
distribui¢des marginais. A informacdo mutua reforca estes resultados ao quantificar a dependéncia
ndo linear entre as varidveis e o estado operacional, confirmando que as mesmas variaveis
transportam informacdo relevante para a distin¢do entre regimes. Por sua vez, o Isolation Forest
atribui maior importancia a varidveis que contribuem para o isolamento eficiente de observagoes
andmalas, revelando consisténcia com os métodos estatisticos supervisionados, apesar de operar
num enquadramento ndo supervisionado e orientado para isolamento estrutural de outliers.

Para além das variaveis do motor diretamente afetado pela falha, a figura evidencia também a
relevancia de temperaturas associadas a outros motores, em particular dos motores 1, 3 e 4. Este
padrdo sugere a sugerindo que o evento de falha produz efeitos de propagacao térmica e elétrica que
transcendem o motor diretamente afetado.

A convergéncia observada entre métodos com naturezas distintas constitui uma evidéncia empirica
forte de que a informacdo essencial para a detecdo se encontra concentrada num subconjunto
reduzido de variaveis. Estes resultados fundamentam a selecdo do conjunto Top K de features,
permitindo a reducdo dimensional substancial sem degradacdo mensurdvel da capacidade
discriminativa.

4.1.7 Resultados da Sele¢ao do Conjunto Top-K de Features

Para fundamentar a escolha do subconjunto de variaveis utilizado nos modelos de detecdo, foi
avaliado o impacto do niimero de variaveis no desempenho da detecdo de anomalias. Esta analise
foi conduzida recorrendo ao algoritmo Isolation Forest aplicado a subconjuntos Top-K com 5, 10,
15, 20 e 28 variaveis, selecionadas segundo um ranking combinado de importdncia. Para cada
configuracdo foram analisadas a taxa de dete¢do de anomalias e o valor médio do score de anomalia,
considerando dados dos trés regimes operacionais.

A Imagem 25 ilustra o impacto do nimero de features na detecdo. Observa se que a taxa de
anomalias detetadas mantém-se praticamente estdvel, com variagdes inferiores a 0.02 pontos
percentuais ao longo de todo o intervalo de K analisado. De forma consistente, o score médio de
anomalia apresenta apenas variagcGes marginais, sem evidéncia de melhoria sistematica com o
aumento do niimero de atributos.
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Figura 25: Impacto do Numero de Features na Detegéo

Estes resultados indicam que a maior parte da informacao discriminativa relevante se encontra-se
concentrada nas variaveis melhor classificadas, enquanto a inclusao de features adicionais contribui
pouco para o desempenho global e pode introduzir redundancia estrutural, aumentar variancia do
modelo e degradar a interpretabilidade sem ganhos proporcionais em sensibilidade.

A selecdo final de dez variaveis (k=10), em detrimento de subconjuntos mais reduzidos, justifica se
por um compromisso equilibrado entre desempenho, robustez e eficiéncia. Em comparagdo com K
igual a cinco, o subconjunto Top 10 oferece maior resiliéncia face a falhas de sensores individuais e
a variagoes graduais nas condi¢des operacionais, mantendo simultaneamente uma dimensionalidade
contida. Em relacdo a valores de K superiores, evita-se o aumento desnecessario de custo
computacional e de complexidade do modelo.

O conjunto selecionado apresenta varias propriedades desejaveis. Em primeiro lugar, garante
cobertura dos quatro motores monitorizados, ainda que com maior peso natural no motor dois, onde
ocorre o evento de falha, permitindo capturar tanto anomalias localizadas como padrdes sistémicos.
Em segundo lugar, equilibra diferentes dominios fisicos, nomeadamente elétrico, térmico e
mecanico, assegurando uma representacdo multivariada coerente dos mecanismos de degradacao.

A inclusdo da temperatura de todos os motores merece uma justificacdo especifica. Embora o motor
trés opere num regime distinto dos motores um e dois, a sua temperatura contribui para caracterizar
o estado térmico global do sistema. Esta informacdo é particularmente (til para distinguir aumentos
térmicos localizados, indicativos de falha, de wvariacdes sistémicas associadas a mudangas
operacionais normais, reduzindo a probabilidade de interpretacGes erradas, associadas a variacGes
operacionais globais.

A Tabela 5 apresenta o conjunto Top 10 selecionado, incluindo o ranking, a variadvel, o motor
associado, o score de importancia e a respetiva justificacdo fisica. Este subconjunto constitui a base
para os modelos de detecdo e explicabilidade avaliados nas sec¢des seguintes.
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Tabela 5: Features selecionadas para o subconjunto Top 10 e respetiva relevancia para
a detecdo de anomalias.

Rank Feature Motor Score Justificacdo

Indicador priméario de aumento de carga devido a

1 electricCurrent 2 1.000 .
falha mecanica

Aquecimento resultante do aumento de atrito no

2 temperature 2 0.631 d
rolamento

3 electricPower 2 0.627  Consumo energético elevado devido a degradacao
4 temperature 4 0.618 Propagacdo térmica sistémica
5 vibrationsLevel 2 0.582 Manifestacdo mecanica direta da falha no rolamento
6 temperature 1 0.582 Acoplamento térmico no sistema hidraulico
7 electricCurrent 1 0.571 Correlacdo com comportamento elétrico do motor 2
8 electricPower 1 0.571 Correlacdo com comportamento elétrico do motor 2
9 temperature 3 0.542 Monitorizacdo do estado térmico global
10 electricPower 4 0.527 Diversificacdo de sinais para robustez sistémica

4.2 Resultados dos Modelos de Detecao de Anomalia
4.2.1 Métricas Globais

A avaliacdo dos seis modelos de detecdao de anomalia baseia-se num conjunto de métricas calculadas
sobre as previsdes agregadas do ensemble. A andlise contempla tanto métricas binarias (Normal vs.
Anomalo) como meétricas multiclasse que distinguem os trés regimes operacionais, permitindo
caracterizar o desempenho do sistema em diferentes niveis de granularidade.

A Tabela 6 resume as métricas de detecdo avaliadas no conjunto de teste (120 636 observacaes).
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Tabela 6: Métricas Multiclasse do Ensemble

Métrica (Multiclasse) Valor Interpretacao

Accuracy 86.37% 86 de cada 100 predicdes corretas
Fl1-macro 86.02%  Desempenho equilibrado entre classes
AUPR 99.96%  Excelente capacidade de ranking

Tabela 7: Métricas Binario

Métrica (Binaria) Valor Interpretacao

Precision 99.70% 997 de 1000 alertas sdo verdadeiros
Recall 98.52% Deteta 98.5% das anomalias reais
F1 99.11% Bom equilibrio precision—recall

Como observado na Tabela 7, a precisdao extremamente alta (99.70%) traduz uma taxa de falsos
positivos muito baixa (#0.3%), o que reduz custos operacionais e favorece a confianca dos
operadores. O recall elevado (98.52%) indica que a maioria das anomalias é detetada, com apenas
1.5% de falsos negativos. A AUPR praticamente perfeita (99.96%) indica elevada capacidade do
sistema em ordenar corretamente instancias andémalas acima das normais ao longo do tempo,
permitindo calibracdo flexivel de limiares sem degradacdo significativa de desempenho.
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4.2.2 Performance por Severidade

Para analisar comportamento do sistema em diferentes niveis de severidade, estratificou-se o

dataset por faixas de z como apresentado na Tabela 8.

combined>

Tabela 8: Métricas por Severidade

Fai

alx? de N F1-score Precision Recall
Severidade
Borderline

12,847 72.3% 78.1% 67.2%

(5.0<2<5.3) ’ ? ? ?
Moderadas

15,79 84.5% 91.2% 78.9%

(5.3<2<5.7) ’ ? ? ?

Severas
4 19 7.89 2.69
(5.7<2<6.8) 3,83 95.1% 97.8% 92.6%
Extremas (z>6.8) 7,29 99.8% 99.9% 99.9%

Através da analise da Tabela 3, é possivel concluir que o desempenho cai na zona borderline, onde
a ambiguidade intrinseca reduz a separabilidade (F1 = 72.3%); ai o sistema privilegia precisdo sobre
sensibilidade, refletindo escolha operacional por reduzir falsos positivos. A medida que a severidade
aumenta, observa-se crescimento constante das métricas com o aumento da severidade,
evidenciando consisténcia estrutural do score agregado, onde em anomalias extremas (z > 6.8),a
detecdo é praticamente inequivoca.

No conjunto de teste, o sistema atinge alta eficacia global e desempenho operacional robusto ao
colapsar as classes em Normal versus. Anomalia A matriz de confusdo revela um comportamento
conservador na fronteira Degradado para Falha, alinhado com objetivos de seguranca, e identifica
uma taxa residual de falsos negativos criticos (~0.3%) que sera alvo de acGes de mitigacdo. A analise
por severidade confirma que o sistema é confiavel para anomalias moderadas a extremas e que 0s
trade-offs na zona de separacdo de estados, refletem opcées de projeto deliberadas.

4.3 Analise de Performance Computacional

4.3.1. Laténcias de Detecao

O pipeline de detecdo, composto por seis modelos, seguido de agregacdo e decisdo final, foi
executado em modo streaming num sistema com as seguintes especificacoes: processador AMD
Ryzen 7 5700X (8 cores, 3.40 GHz), 16 GB de RAM, com GPU NVIDIA GeForce RTX 5060 Ti
disponivel (ndo utilizada no fluxo critico de inferéncia).
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A Tabela 9 apresenta a decomposicdo das laténcias por componente, incluindo valores minimo,
mediana, média, percentil 95 (P95) e maximo.

Tabela 9: Decomposigéo das Laténcias por Componente

Componente Min (ms) Mediana (ms) Meédia (ms) P95 (ms) Max (ms)
Normalizagao 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
IsolationForest 0.10 0.15 0.18 0.25 1.20
LOF 0.50 0.80 0.85 1.10 3.50
OneClassSVM 0.08 0.12 0.14 0.20 0.80
KMeans 0.05 0.08 0.09 0.12 0.40
Predictive 0.12 0.18 0.20 0.28 1.50
HST 0.20 0.35 0.40 0.55 2.80
Agregacao + Decisdo 0.02 0.03 0.03 0.05 0.15
TOTAL (Pipeline) 1.08 1.72 1.90 2.57 10.40

A mediana da laténcia total do pipeline é de 1,72 ms, correspondendo a um throughput teérico
aproximado de 580 observacoes por segundo (1000 ms / 1,72 ms = 581 obs/s). Considerando uma
operacao tipica a 1 Hz (uma observacao por segundo), o sistema apresenta uma margem teorica
superior a 500% relativamente ao requisito minimo temporal.

Mesmo sob condi¢des de maior variabilidade (P95 = 2,57 ms), o tempo de processamento permanece
amplamente abaixo do limite de 1000 ms imposto por operacdo a 1 Hz, evidenciando elevada
robustez face a picos ocasionais de laténcia.

O custo do pré-processamento (normalizacdo robusta por mediana e MAD) é desprezavel (20,01
ms), confirmando que o mecanismo de normalizacdo ndo constitui gargalo computacional.

O principal contributo para a laténcia total é o LOF, com média de aproximadamente 0,85 ms por
instdncia, mesmo sendo o componente mais exigente, o LOF mantém-se dentro de limites
compativeis com operagdo em tempo real.

Globalmente, os resultados demonstram que o ensemble hibrido apresenta viabilidade operacional
clara para cendrios industriais de monitorizacdo continua.

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA IMP.GE.211.3 | 95



4.3.2 Laténcias de Explicabilidade

A performance do sistema de explicabilidade foi avaliada considerando trés camadas: Analise de
consenso entre modelos ; Identificacdo e ranking de features explicativas; Desenvolvimento de
contrafactuais.

Tabela 10: Laténcias medidas por camada e total

P95 Ma
Componente Min (ms) Mediana (ms) Média (ms) (ms) (m;f)(
1
Camada 0.00 0.00 0.01 0.01 0.05
(Consenso)

Camada 2 (Features,

0.00 0.00 0.05 010  0.15
sem plots)
Camada 3 0.00 0.00 0.02 005  0.10
(Counterfactuals)
TOTAL (3 0.00 0.00 0.08 016  0.30
Camadas, sem plots)
Camada 2 (com 800 950 1050 1200 1500

plots Matplotlib)

Sem a criacdo de graficos, a explicabilidade apresenta laténcia média de 0,08 ms, aproximadamente
24 vezes inferior ao custo médio do pipeline de detecdo (*#1,90 ms). Assim, o overhead explicativo
representa cerca de 4% do orcamento temporal total, sendo praticamente negligenciavel no contexto
do fluxo critico de decisao.

A geracao de visualiza¢cdes com Matplotlib introduz laténcia adicional significativa (*1 segundo).
Por essa razdo, os graficos sao dissociados do fluxo critico e produzidos por um processo assincrono,
permitindo que o operador receba imediatamente a explicacdo textual (<0,1 ms) e visualize os
graficos com ligeiro atraso.

Estes resultados confirmam que a integracdo de explicabilidade ndo compromete a viabilidade em
tempo real do sistema, preservando simultaneamente capacidade interpretativa imediata.

Importa salientar que métodos ad hoc de explicabilidade, como SHAP ou LIME, apresentam custos
computacionais significativamente superiores e sdo, por esse motivo, reservados para analise offline
ou investigacdo aprofundada de casos especificos, nao integrando o fluxo critico de decisdo em
tempo real.
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4.4 Comparacao com Baselines

Com o objetivo de contextualizar o desempenho do sistema proposto, foram considerados trés
baselines representativos de abordagens comuns em detecdao de anomalias. A comparagdo incide
sobre precisdo, recall, F1-score, capacidade de ranking e custo computacional.

4.4.1 Baseline 1: Threshold Simples em Features Brutas

O primeiro baseline consiste numa regra estatistica classica, emitindo alerta sempre que qualquer
feature excede o limiar p + 30.

Embora apresente recall relativamente elevado (87,3%), a precisdo é substancialmente baixa
(45,2%), implicando que mais de metade dos alertas correspondem a falsos positivos. O F1-score
resultante (59,6%) evidencia o desequilibrio entre sensibilidade e especificidade.

A principal limitacdo desta abordagem reside na auséncia de modelagdo conjunta das variaveis e do
contexto operacional. Ao tratar cada variavel de forma isolada, o0 método ignora dependéncias
estruturais e relacGes multivariadas, tornando-se altamente suscetivel a variacOes legitimas de
regime e, consequentemente, impraticavel em ambiente industrial devido ao elevado custo associado
a alarmes falaciosos.

4.4.2 Baseline 2: Modelo Unico (Isolation Forest)

O segundo baseline utiliza exclusivamente o Isolation Forest, identificado como o melhor modelo
individual na fase exploratoria.

Neste caso, observa-se um desempenho sélido, com precision de 92,1%, recall de 91,3% e F1-
score de 91,7%. Estes valores confirmam a eficdcia do modelo na dete¢do de anomalias globais.
Ainda assim, o desempenho permanece significativamente abaixo do sistema proposto, cujo F1-
score atinge 99,1%.

A diferenca valida empiricamente o beneficio da abordagem em ensemble, uma vez que modelos
complementares, como o LOF, capturam padrdes locais e anomalias estruturais que o Isolation
Forest tende a ignorar.

4.4.3. Baseline 3: Ensemble sem Dimensao Temporal

O terceiro baseline exclui a componente temporal (Predictive Lag-1), mantendo apenas modelos
estaticos.

Embora apresente desempenho elevado (F1 = 97,4%), observa-se degradacdo face ao sistema
completo. A inclusdo explicita da dimensdo temporal resulta num ganho adicional de
aproximadamente 1,7 pontos percentuais no F1-score, evidenciando que a modelagdo de transicoes
e dindmicas de curto prazo contribui de forma mensuravel para a detecdo.

Este resultado confirma que parte da informacdo discriminativa ndo reside apenas na estrutura
espacial dos dados, mas também na sua evolucdo temporal.
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4.5 Qualidade das Explicagoes

A qualidade das explicagbes produzidas pelo sistema de explicabilidade proposto foi avaliada
segundo trés dimensdes complementares: a fidelidade face ao comportamento do ensemble, medida
através da concordancia com explicacdes baseadas em SHAP, a cobertura e robustez operacional do
sistema em cenarios reais e a analise da distribuicdo do consenso entre modelos em funcdo da
severidade das anomalias detetadas.

4.5.1 Concordancia com SHAP

Para avaliar a fidelidade das explicacdes geradas pela Camada 2 (identificacdo de features criticas),
procedeu-se a comparacdo com explicacdes obtidas via SHAP em 30 anomalias selecionadas
aleatoriamente no conjunto de teste.

Nos modelos baseados em arvores (Isolation Forest), foi aplicado TreeSHAP, utilizando a decision
function como proxy do score. Nos restantes modelos (LOF, One-Class SVM e K-Means), recorreu-
se a KernelSHAP, com 100 amostras de background.

O sistema proposto gera rankings de features com base em z-scores normalizados relativamente ao
baseline, com clipping em +8c. A concordancia entre rankings foi avaliada através do coeficiente
de correlacdo de Spearman (p), considerando as top-10 features em cada anomalia.

Os resultados indicam forte correlagdo uniforme entre o sistema proposto e 0 SHAP:
e p=0,87(p<0,001)
e Coincidéncia de pelo menos duas das trés features mais relevantes em 73% dos casos
e Coincidéncia nas cinco principais variaveis em 82% dos casos
As divergéncias observadas (*#13%) estdo associadas principalmente a:
e interacOes ndo lineares capturadas pelo SHAP,
e elevada correlacdo entre atributos (efeito de partilha de importancia),
e instabilidade marginal de features proéximas ao limiar de relevancia.

Estes resultados demonstram que o sistema leve de explicabilidade mantém elevada fidelidade face
a um método de referéncia amplamente validado, preservando simultaneamente custos
computacionais significativamente inferiores.

Importa salientar que métodos ad hoc de explicabilidade, como SHAP ou LIME, apresentam custos
computacionais substancialmente superiores e sdo, por esse motivo, reservados para andlise offline
ou investigacdo aprofundada de casos especificos, ndo integrando o fluxo critico de decisdo em
tempo real.

4.5.2 Distribuicao de Consenso

A andlise de 100 anomalias severas Z,in..q=6,8 revela padrdo sistematicamente elevado de
consenso inter-modelo.
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Nas anomalias severas analisadas, o consenso entre modelos, apresentou média de cinco em seis
modelos (83,3%), observando-se que a maioria dos casos apresenta concordancia elevada, embora
ocorram variagdes pontuais com menor nimero de modelos ativos.

Este comportamento confirma que falhas severas sdo reconhecidas de forma convergente por
multiplos paradigmas de detecdo independentes:

e isolamento estrutural (Isolation Forest),
e densidade local (LOF),

e fronteira de decisdao (OCSVM),

e distancia a centréides (K-Means),

e modelacado temporal adaptativa (HST).

O LOF destaca-se como o modelo mais consistente, sinalizando anomalia em 100% dos casos e
apresentando z-scores médios elevados, refletindo elevada sensibilidade a alteragdes abruptas na
densidade local.

Em contraste, 0 modelo preditivo lag-1 ndo contribui para o consenso nestes cendarios especificos,
apresentando z-scores médios proximos de 1o. Tal comportamento é coerente com a natureza das
falhas prolongadas analisadas, nas quais a transi¢do entre instantes consecutivos é suave, apesar de
o desvio absoluto face ao regime nominal ser extremo.

Esta limitacdo estrutural do modelo preditivo ndo compromete o ensemble, evidenciando
complementaridade entre abordagens espaciais e temporais.

4.5.3 Cobertura de Casos

No subconjunto de 1000 anomalias analisadas para avaliacdo da explicabilidade, o sistema gerou
explicagbes completas nas trés camadas para 100% dos casos, nao se registando falhas de execugao,
erros numeéricos ou problemas de normalizacao.

Importa distinguir cobertura de consenso inter-modelo. Embora o nivel médio de consenso nas
anomalias severas seja de 83,3% (cinco em seis modelos), a geracdo de explicacdo ndao depende de
unanimidade entre modelos, sendo sempre produzida com base nos contributos disponiveis.

A laténcia maxima observada foi de 0,3 ms (sem criacdo de graficos), confirmando estabilidade
operacional mesmo sob execucao continua.

4.5.4 Analise dos Contributos Individuais em Anomalias Severas

O sistema de explicabilidade foi adicionalmente validado com o objetivo de avaliar a coeréncia
interna, complementaridade e estabilidade interpretativa dos contributos fornecidos pelos diferentes
modelos do ensemble em cendrios de anomalia severa. Esta andlise ndo visa reavaliar desempenho
preditivo global, previamente discutido, mas sim verificar se os sinais explicativos produzidos sdo
consistentes com 0s principios teéricos de cada detetor e operacionalmente interpretaveis.

Foram analisadas 100 anomalias severas extraidas do conjunto de dados industrial, correspondentes

ao percentil 99,99% dos eventos detetados z 1= 6,8. Estes casos representam situagoes criticas

combine
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nas quais a explicabilidade assume papel determinante no suporte a decisdo e investigacdo de causa
raiz.

A Tabela 6 apresenta estatisticas descritivas dos z-scores individuais produzidos por cada modelo
do ensemble nestes eventos extremos, incluindo média, desvio padrdo, valores minimo e maximo.
Esta caracterizacdo permite compreender como cada paradigma responde a desvios de elevada
severidade.

Tabela 6: Estatisticas descritivas dos z-scores individuais dos modelos do ensemble em
anomalias severas

Modelo Média Std Min Max Valor Unico
LOF 48.187 121 47.997 48.402 97
OCSVM 348 1,2 346 350 97
KMeans 104 0,3 104 105 97
HST 28 7,4 22 38 2
IF 28,4 0,0 28,4 28,4 1
Predictive 1 0,3 -0,2 1,3 97

Os resultados evidenciam comportamentos coerentes com a natureza algoritmica dos modelos:

Local Outlier Factor apresenta z-scores de elevada magnitude, refletindo a sua sensibilidade a
alteracOes abruptas de densidade local.

One-Class SVM e K-Means produzem valores intermédios e relativamente estaveis, consistentes
com abordagens baseadas em fronteiras e distancias globais.

Isolation Forest evidencia saturacdo em anomalias extremas, comportamento esperado quando os
comprimentos de caminho atingem valores minimos, reduzindo a granularidade discriminativa.

Half-Space Trees mantém resposta elevada mas com maior variabilidade, refletindo adaptagdo
incremental em regime online.

Predictive Lag-1 apresenta z-scores substancialmente inferiores em falhas prolongadas, dado que
compara observacdes consecutivas e ndo desvios absolutos face ao baseline.

Esta diversidade confirma que o sistema preserva heterogeneidade informativa mesmo em regimes
extremos, reforcando robustez interpretativa e evitando redundancia sistematica.
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4.6 Casos especificos

Para ilustrar o comportamento integrado do sistema, apresentam-se dois casos representativos: uma
falha severa com elevado consenso e uma anomalia borderline caracterizada por dissenso parcial.
Ambos foram selecionados entre as anomalias de maior severidade.

4.6.1 Falha Severa com Consenso

A Figura 26 apresenta o dashboard gerado pelo sistema para um evento classificado como Failure,

com Z combined

=8,00, correspondente a uma anomalia de elevada severidade. O nivel de consenso

inter-modelo observado foi de 83,3% (HIGH CONFIDENCE), resultante da ativacdo de cinco dos
seis modelos do ensemble. Apenas o modelo Predictive ndo sinalizou anomalia, comportamento
consistente com a sua natureza baseada em diferencas entre observagdes consecutivas (lag-1), menos
sensivel a desvios estacionarios prolongados.

CONSENSO ENTRE MODELOS

MEDIUM

L 83.‘3QM

HIGH CONFIDENCE

xS SN NS S

STATUS INDIVIDUAL DOS MODELOS

IsolationForest z =29.10
LocalOutlierFactor z = 29396.00
OneClassSVM z = 261.80
KMeans z = 85.90
HST z = 27.1c
Predictive z = 0.60

VARIAVEIS CRITICAS DETECTADAS

OK

oK

oK

oK

oK

FAIL

Motor 3 - Temperatura o,
[ Atual: 105.2 °C Baseline: 28.1 °C L
Motor 4 - Temperatura ‘ +266%
Atual: 102.9 °C Baseline: 28.1 °C
+955%

Atual: 86.8 kW

Motor 4 - Poténcia
Baseline: 8.2 kW

A OPCAO RECOMENDADA: Abordagem Balanceada

ACOES:
1. Parar imediatamente motores 3 e 4

2. Inspecionar sistema de arrefecimento completo
3. Verificar carga elétrica e possiveis curto-circuitos

4. N&o reiniciar até temperatura < 50°C

DOWNTIME ESTIMADO: 4-6 horas | RISCO: Baixo (ataca causa raiz)
L S EELIREAGEO NSEQUENCIA SE IGNORADOIIYER®stathrimente aos motores (£50k-500%)I9QSIEETI SR ]

Sistema de Explicabilidade | Tempo de processamento: <2ms | Fidelidade SHAP: 87% | Laténcia total: 1.9ms

Figura 26: Dashboard de explicabilidade para evento de falha severa

Os z-scores individuais confirmam a gravidade do evento. O Isolation Forest registou 29,10, o Local
Outlier Factor apresentou valor extremamente elevado (29396,00), o One-Class SVM atingiu
261,80, 0 K-Means 85,90 e 0 HST 27,10. Estes valores indicam desvio estrutural significativo face
ao regime normal, capturado de forma convergente por paradigmas distintos de detecdo. A
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discrepancia do modelo Predictive (0,60) é coerente com falhas de natureza sustentada, nas quais as
transicGes temporais imediatas permanecem suaves apesar do afastamento absoluto do baseline.

No que respeita as variaveis criticas, o sistema identificou aumentos substanciais na temperatura dos
motores 3 e 4 (+274% e +266%, respetivamente), bem como um acréscimo expressivo na poténcia
do motor 4 (+955%), todos claramente acima dos limites operacionais definidos. Estes desvios
apresentam coeréncia fisica com um cenério de sobreaquecimento associado a sobrecarga elétrica,
sugerindo possivel degradacdo térmica com impacto sistémico.

Para além da identificacdo do evento e dos seus contributos principais, o sistema gera uma
recomendacdo operacional estruturada, propondo paragem imediata dos motores afetados, inspe¢ao
do sistema de arrefecimento e verificacdo da carga elétrica antes de eventual reinicio. A integracdo
entre consenso inter-modelo, andlise de contributos individuais e proposta de acdo demonstra que o
sistema ndo se limita a detetar anomalias severas, mas fornece suporte interpretativo completo e
acionavel para decisdo em contexto industrial.

4.6.2. Anomalia Borderline com Dissenso

O segundo caso ilustrado na Figura 27 corresponde a uma anomalia classificada como Degraded,
apresentando consenso inter-modelo de 66,7% (quatro dos seis modelos). Este valor é inferior ao
observado no caso severo anterior (83,3%), refletindo concordancia moderada e maior ambiguidade
estrutural.

(a) Layer 1: Consenso entre Modelos (HST Degradado)

icti z=-0.00 (X N3o detecta, 1 Consenso: 66.7% (4/6 modelos)

Predictive ( !12 ecta) | 1 Nivel: MEDIUM

z = -15.20 A NEGATIVOHEY N&o detecta) — } Interpretacéo: Concordancia moderada
A HST sobre-adaptou (z < 0)!

OneClassSVM z = 278.70 (v Detecta)

LocalOutlierFactor z = 31239.50 (v Detecta)

IsolationForest 2z =29.00 (v Detecta)

= = Threshold (z = 2.00)

—2 = o] 1 2 3 4 5
Z-score (escala logio, negativos a esquerda)
(b) Meta-Diagndstico: Degradacdao de HST (c) Layer 2: Features Criticas

40 — = Threshold (z = 20)
Regido de falha (z < 20)
30 =1 Inverséo de baseline (z < 0) IMoLord:poien Z=01-22
. _ e
>=176 0g
m0t0r3'temp Nota: Features idénticas ao Caso 1,
mas HST ndo detecta (sobre-adaptacao)

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Observagées Processadas Z-score (o)

(d) Comparacao: Impacto de HST no Consenso

Z-score HST (0)

100
27.1c Threshold HST 30

80 BBl Z-score HST

60

40

Consenso (%)

20
. I
Caso 1 Caso 2
(HIGH) (MEDIUM)
Concluséo: Sistema identifica automaticamente degradacéo de HST via

reducéo de consenso (83.3% - 66.7%). Z-score negativo indica inversédo
de baseline: modelo online considera anomalia MAIS normal que baseline.

Figura 27: Dashboard de explicabilidade para evento de anomalia
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Apesar de os modelos estaticos (Isolation Forest, LOF, One-Class SVM e K-Means) apresentarem
z-scores elevados, respetivamente 29,00, 31239,00, 278,70 e 90,60, 0 modelo HST registou valor
negativo significativo (-15,20), enquanto o modelo Predictive apresentou valor préximo de zero.

Este comportamento revela fenomeno de sobre-adaptacdo do modelo online HST. Conforme
ilustrado na subfigura (b), o z-score do HST diminui progressivamente a medida que a falha persiste,
atravessando o limiar critico e entrando em regido negativa. Este padrdo indica que o modelo
incremental passou a incorporar o novo regime degradado como parte do baseline normal, fenémeno
caracteristico de drift adaptativo excessivo.

A consequéncia direta é reducdo do consenso global (83,3% - 66,7%), conforme evidenciado na
subfigura (d). A andlise demonstra que o sistema ndo apenas identifica dissenso, mas também explica
a sua origem estrutural.

Apesar da divergéncia do HST, a camada de identificacdo de features criticas (subfigura (c))
evidencia contributos fisicos coerentes com o0 caso severo anterior, nomeadamente desvios
significativos na temperatura e poténcia do motor 4. Esta consisténcia confirma que o dissenso ndo
decorre de ruido estatistico, mas de adaptacao excessiva do modelo online.

Do ponto de vista operacional, o sistema classifica o evento como Degradado, recomendando
monitorizacao reforcada em vez de paragem imediata. Esta decisdo reflete abordagem prudente em
cendrios de incerteza, evitando intervencOes prematuras enquanto se confirma persisténcia do
desvio.

4.7 Discussao

O sistema demonstrou elevado desempenho operacional no cendrio avaliado, apresentando precisao
binéria de 99,70% e recall de 98,52%, o que se traduz numa taxa residual de falsos positivos de
aproximadamente 0,3%. Este nivel de precisdo é particularmente relevante em contexto industrial,
onde alarmes esptrios implicam custos operacionais diretos e perda de confianca por parte dos
operadores.

A arquitetura em ensemble evidenciou robustez estrutural. Mesmo em cenarios de degradacao de
um modelo individual, como observado no Half-Space Trees, o sistema manteve niveis de consenso
elevados (~83%), demonstrando redundancia funcional e complementaridade entre paradigmas
distintos (isolamento, densidade, fronteira e distancia). Este comportamento confirma que a decisdo
agregada ndo depende criticamente de um tinico modelo.

Do ponto de vista computacional, a laténcia média de geragdo de explicacdes (20,08 ms) revelou-se
desprezivel face ao custo da dete¢do (*1,9 ms), permitindo operacdo em streaming a 1 Hz com ampla
margem temporal. Comparativamente a métodos ad hoc como SHAP, cuja execugdo pode variar
entre centenas de milissegundos e varios segundos dependendo da configuracdo, o sistema proposto
apresenta ganhos substanciais de eficiéncia, mantendo simultaneamente fidelidade elevada (p = 0,87
com SHAP).

No entanto, a anélise multiclasse revelou maior dificuldade na distingdo entre regimes Degraded e
Failure, com accuracy inferior na classe intermédia. Esta limitagcdo decorre da sobreposicdo natural
entre regimes e da natureza continua da degradacdo no dataset. Estratégias futuras poderdo incluir
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modelacdo explicita de transicdes temporais, como HMM ou LSTM, para capturar dindmicas
graduais.

Observou-se ainda saturacdo em cenarios extremos (z > 200), reduzindo a variabilidade relativa
entre alguns detetores. Contudo, este fendmeno ndo compromete a decisdo operacional, pois
corresponde a situagdes de consenso inequivoco quanto a severidade do evento.

Em termos de transferibilidade, o sistema é agnéstico ao dominio, exigindo apenas um baseline
representativo de operacao normal. Apesar de validado em motores elétricos, a arquitetura pode ser
aplicada a outros contextos industriais com varidveis sensoriais continuas, desde que respeitados os
pressupostos de normalizacdo e calibracdo de thresholds.

4.8 Conclusao

Este capitulo apresentou a validacdao experimental do sistema proposto em 120.636 observacoes
industriais reais. Os resultados demonstram desempenho elevado na detecdo bindria de anomalias
(Precision = 99,70%, Recall = 98,52%, F1 = 99,11%, AUPR = 99,96%), superando todos os
baselines considerados.

O sistema manteve laténcia média de detecdao de aproximadamente 1,9 ms e laténcia de explicacao
de 0,08 ms, assegurando viabilidade para operacdao em streaming com ampla margem temporal.

A fidelidade das explicagoes foi confirmada por forte concordancia com SHAP (p = 0,87), mantendo
cobertura integral dos casos analisados e robustez perante degradacdo de modelos individuais. Estes
resultados demonstram que é possivel combinar desempenho preditivo elevado com explicabilidade
em tempo real, sem comprometer eficiéncia computacional.
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5.Conclusoes e Perspetivas Futuras

5.1. Sumario Geral do Trabalho

Os sistemas industriais contemporaneos geram fluxos continuos de dados sensoriais, criando
oportunidades para manutencdo preditiva baseada em aprendizagem automatica. Contudo, dois
desafios persistem: robustez perante incerteza e explicabilidade em ambientes criticos.

Este trabalho propds um sistema integrado que combina um ensemble heterogéneo de seis modelos
ndo supervisionados com um mecanismo de explicabilidade estruturado em trés camadas: consenso
inter-modelo, identificacdo de features criticas e geracdo de recomendacGes acionaveis.

A validacdo experimental demonstrou elevado desempenho na detecdo de anomalias, robustez
estrutural do ensemble e laténcia compativel com operacdo em tempo real. A forte concordancia
com SHAP confirmou fidelidade interpretativa, enquanto a arquitetura multi-nivel permitiu suporte
operacional estruturado a decisdo.

Os resultados evidenciam que é possivel equilibrar precisdo, interpretabilidade e desempenho
computacional num tnico sistema integrado.

5.2. Contribui¢coes Cientificas

Este trabalho apresenta diversas contribuicdes cientificas relevantes no ambito da manutencao
preditiva em streaming com explicabilidade integrada.

A primeira contribuicdo consiste na validacdo empirica de um ensemble heterogéneo combinando
seis paradigmas distintos de detecdo de anomalias: isolamento (Isolation Forest), densidade local
(LOF), fronteira (One-Class SVM), distancia global (K-Means), modelacdo temporal simples
(Predictive Lag-1) e aprendizagem online incremental (Half-Space Trees). A aplicacdo conjunta
destes modelos a um contexto industrial real evidenciou baixa correlacdo funcional entre os detetores
(Ip| <0,21), confirmando diversidade estrutural no ensemble. Apesar do caracter ndo supervisionado
da abordagem, o sistema alcancou métricas comparaveis a solucdes supervisionadas, com precisao
de 99,7% na detecdo binaria, mantendo robustez face a degradagdo de modelos individuais, como
observado no comportamento sub-reativo do HST. Esta evidéncia sustenta a viabilidade de
ensembles ndo supervisionados para aplicagcdes industriais criticas.

A segunda contribuigdo refere-se a estratégia de clipping dual concebida para equilibrar estabilidade
numérica na agregacdo com preservacdo de discriminabilidade individual para fins de
explicabilidade. Enquanto os z-scores individuais sio mantidos sem truncamento, permitindo
capturar a magnitude relativa dos desvios (por exemplo, valores superiores a 1000 em casos
extremos), o z-score agregado é limitado ao intervalo +8c, garantindo estabilidade na decisdo final
e evitando domindncia numérica de modelos com escalas elevadas. Esta abordagem é
particularmente relevante em ensembles com modelos operando em escalas heterogéneas, sendo
potencialmente generalizavel a outros contextos.

A terceira contribuicdo consiste na proposta de um mecanismo de consenso threshold-based,
definido por z > 20, como alternativa a agregacao baseada em magnitudes relativas. Este método
resolve o problema de escalas dispares entre modelos, impedindo que detetores com valores
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extremos (como LOF) dominem a decisdo agregada. O consenso bindrio preserva diversidade
funcional e mantém sensibilidade em cenarios borderline, além de permitir meta-diagndstico de
modelos degradados através da monitorizacdo da reducao do consenso global.

A quarta contribuicdo centra-se no desenvolvimento de um sistema de explicabilidade multi-nivel
estruturado em trés camadas: (i) analise de consenso inter-modelo, (ii) identificacdo de componentes
criticas com base em z-scores normalizados e (iii) geracdo de recomendagdes acionaveis. A
arquitetura apresenta laténcia média de aproximadamente 0,08 ms, mantendo forte concordancia
com SHAP (p = 0,87), o que demonstra que explicabilidade em tempo real pode ser alcancada sem
recorrer exclusivamente a métodos ad hoc computacionalmente intensivos. Esta estrutura modular
é adaptavel a outros ensembles e dominios industriais.

A quinta contribui¢do corresponde a caracterizagdo sistematica das limita¢cdes comportamentais de
modelos individuais em ambiente de producdo. Foram identificados fenémenos como saturacao do
Isolation Forest em anomalias extremas, sub-reatividade do Half-Space Trees em falhas prolongadas
e limitacdo do modelo Predictive em desvios estaciondrios. A analise destes comportamentos
permitiu demonstrar que o mecanismo de consenso ndo apenas agrega decisdes, mas também
funciona como ferramenta de monitorizagdo da satde interna do ensemble.

Por fim, o trabalho apresenta uma caracterizacdo quantitativa da inversao de baseline em modelos
online. Observou-se que, apés exposicao prolongada a falhas continuas, o Half-Space Trees passou
a atribuir z-scores negativos a anomalias severas (valores entre —150 e —470), interpretando-as como
mais normais que o baseline original. Este fenémeno ocorreu em aproximadamente 70% das
anomalias extremas apds cerca de 20.000 observacdes consecutivas. O sistema de consenso
identificou automaticamente esta degradacao através da reducado do nivel de concordancia (de 83,3%
para 66,7%), evidenciando que o mecanismo threshold-based pode ser utilizado para meta-
monitorizacao de modelos online em regimes prolongados de desvio.

Em conjunto, estas contribuicdes demonstram que é possivel conceber um sistema ndo
supervisionado que combine diversidade funcional, estabilidade numérica, explicabilidade
estruturada e viabilidade computacional em contexto industrial real.

5.3. Limitagoes do Estudo

Apesar dos resultados encorajadores, o presente estudo apresenta um conjunto de limitagdes que
devem ser consideradas na interpretacao e generalizagcdo das conclusoes.

A primeira limitacdo refere-se a validacdo realizada num unico dataset industrial, composto por
quatro motores e 120.636 observagoes. Embora o volume de dados seja substancial, os cendrios de
falha disponiveis traduzem um nimero reduzido de tipologias e foram gerados através de simulacdes
separadas para cada regime operacional (Normal, Degraded e Failure). Esta estrutura limita a
riqueza das transicdes naturais entre estados e dificulta a modelagdo de processos progressivos de
degradacao.

Em particular, a separacdo entre simulagGes implica que o modelo ndo observa ciclos completos e
continuos de evolucao realista desde operacdao normal até falha, mas sim segmentos distintos. Como
consequéncia, torna-se mais complexo capturar padrdes temporais subtis que caracterizam a
transicdo gradual para o estado degradado. Esta limitacdo ajuda a explicar o desempenho inferior

UNIVERSIDADE
PORTUCALENSE

DEPARTAMENTO
CIENCIA E TECNOLOGIA mp.Ge211.31 106



observado na classe degradado, onde existe sobreposicdo estrutural com a classe falha e menor
separabilidade estatistica.

Uma segunda limitacdo decorre do uso de um valor de base estatico de operacao normal. Embora
adequado para estabilidade inicial, este baseline pode tornar-se desatualizado perante mudancas
estruturais de longo prazo. Em ambientes industriais reais, alteracdes sazonais, substituicdo de
componentes ou reconfiguracdes operacionais podem modificar a distribuicdo dos dados, exigindo
mecanismos automaticos de adaptacao.

A terceira limitacdo relaciona-se com a inversdo de baseline observada em modelos online,
particularmente no Half-Space Trees. Em falhas prolongadas, o modelo tende a adaptar-se
excessivamente ao novo padrdao andmalo, produzindo z-scores negativos (entre —150 e —470),
interpretando anomalias severas como mais normais que o baseline original. Embora o sistema
consiga identificar esta degradacdo através da reducdo do consenso (de 83,3% para 66,7%), o
fenémeno evidencia a necessidade de mecanismos formais de controlo de adaptacio em
aprendizagem continua.

Outra limitacdo diz respeito a natureza marginal das explicagcdes geradas na Camada 2. O método
avalia cada feature individualmente relativamente ao baseline, ndo capturando explicitamente
interagOes ndo-lineares complexas entre variaveis. A divergéncia de aproximadamente 13% face ao
SHAP pode ser parcialmente atribuida a este fator.

Adicionalmente, o sistema ndo incorpora raciocinio causal explicito, baseando-se em associacées
estatisticas. Assim, embora consiga identificar variaveis criticas, ndo distingue formalmente entre
causa primaria e efeito secundario do fenémeno observado.

Por fim, a geracdo de contra-factuais na Camada 3 baseia-se em heuristicas eficientes, mas ndo
necessariamente Gtimas. Existe um trade-off entre laténcia e otimizacdo da solugdo proposta,
podendo ocorrer casos em que a recomendagao ndo representa a modificacdo minima teoricamente
ideal.

Em conjunto, estas limitacdes ndo invalidam os resultados obtidos, mas delimitam o dmbito de
aplicacdo atual do sistema e identificam oportunidades claras para investigacdo futura,
nomeadamente no enriquecimento do dataset com transicOes reais continuas, adaptagcdo dinamica
de baseline e incorporacao de modelacdo temporal mais expressiva.

5.4. Trabalho Futuro

Apesar dos resultados obtidos, existem diversas dire¢des promissoras para evolucao do sistema.

Uma primeira linha de investigacdo consiste na integracdo de mecanismos formais de detecdo de
concept drift e adaptacdo dindmica do baseline. A utilizacdo de técnicas drift-aware, como
monitorizacdo estatistica continua das distribuicdes ou métodos baseados em janelas adaptativas,
permitiria atualizar automaticamente os thresholds e prevenir fenémenos de sobre-adaptagdo
observados em modelos online. Esta evolugao é particularmente relevante em cendrios industriais
de longa duracdo, sujeitos a sazonalidade e alteragcdes operacionais graduais.

Outra direcdo relevante prende-se com a evolucdo arquitetural do pipeline para ambientes industriais
reais. A implementacdo hibrida edge—cloud constitui abordagem natural: a detecado e explicabilidade
leve poderiam ser executadas em dispositivos edge, proximos dos sensores, garantindo laténcia
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minima e resiliéncia a falhas de conectividade, enquanto analises mais pesadas, auditoria histdrica e
recalibracdo de modelos poderiam ocorrer na cloud. Esta separacdo permitiria escalar o sistema
mantendo robustez operacional.

Adicionalmente, a introducdo controlada de modelos de linguagem (LLMs) podera enriquecer a
camada de explicabilidade, permitindo transformar os outputs estruturados do sistema em narrativas
interpretaveis para operadores. A utilizagao destes modelos devera ser cuidadosamente validada para
garantir fidelidade factual e evitar geracdo de interpretacoes ndo suportadas pelos dados. A sua
aplicacdo podera ser restrita a andlises offline ou relatérios automaticos, preservando o fluxo critico
em tempo real.

Outra linha futura consiste na modelacdo temporal mais expressiva, incluindo abordagens
probabilisticas ou sequenciais capazes de capturar transi¢oes graduais entre regimes. Tal evolugdo
podera melhorar a distingao entre estados Degraded e Failure, particularmente em datasets com
evolucdo continua.

Por fim, a validagdo prolongada em ambiente industrial real, com monitorizacdo continua de
desempenho e feedback de operadores, constitui passo essencial para consolidacdo do sistema em
produgdo.

5.5. Conclusao Final

O presente trabalho desenvolveu e validou um sistema integrado de dete¢do de anomalias com
explicabilidade em tempo real, demonstrando a sua viabilidade técnica e operacional em dados
industriais reais. O sistema alcancou elevado desempenho preditivo, laténcia extremamente reduzida
e fidelidade interpretativa consistente, evidenciando que é possivel conciliar precisdo e
interpretabilidade em contexto de streaming.

Entre as principais contribui¢oes destaca-se a validagcdo empirica de um ensemble heterogéneo com
diversidade funcional comprovada, evidenciada por baixa correlacdo entre modelos e elevada
robustez perante degradacdo individual. Adicionalmente, foi proposta uma estratégia de clipping
dual que permite equilibrar estabilidade numérica na agregacdo com preservacao de
discriminabilidade individual para fins de explicabilidade. O método de consenso baseado em
threshold revelou-se eficaz na harmonizacao de escalas dispares entre modelos, garantindo equidade
na contribuicdo de cada detetor para a decisdo final. Por fim, foi desenvolvida uma arquitetura de
explicabilidade multi-nivel com laténcia compativel com operacdo em streaming, capaz de fornecer
suporte interpretativo estruturado sem comprometer o desempenho computacional.

Apesar das limitacoes identificadas, nomeadamente a utilizacdo de um baseline estatico, a natureza
marginal das explicacdes e a auséncia de modelacdo causal explicita, foram delineadas estratégias
concretas de mitigacdo que abrem caminho para investigagdo futura e evolucao do sistema.

Em sintese, o trabalho demonstra que robustez, interpretabilidade e eficiéncia computacional nao
sdo objetivos mutuamente exclusivos. A integracdo de um ensemble heterogéneo com uma camada
estruturada de explicabilidade constitui um contributo relevante para o avanco de sistemas de
manutencdo preditiva em contextos industriais criticos, onde a confiabilidade das decisdes é
determinante.
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