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Abstract— This paper proposes a data-based approach for fault prognosis. The proposed method uses an
information granulation technique based on fuzzy forms to represent a machine’s wear time series; then the
granules are modeled with the least squares support vector machines (LSSVM) which parameters are optimized
by the Nelder-Mead simplex algorithm. The approach was succesfully applied for cutter’s wear prognosis of a
computer numerical control (CNC) machine. The results indicate that the use of Nelder-Mead’s simplex can
considerably improve the prediction accuracy and reduce the time spent at the training step.

Keywords— Prognosis, Fuzzy Granulation, Support Vector Machines (SVM), Nelder-Mead.

Resumo— Este artigo propdée uma abordagem baseada em dados histéricos para prognéstico de falha. A
abordagem proposta utiliza uma técnica para granulagdo da informacao baseada em formas fuzzy para representar
a série temporal dos dados de desgaste em uma méquina; em seguida, os granulos sao modelados através de
méquinas de vetores suporte por minimos quadrados (LSSVM), cujos parametros sao otimizados através do
algoritmo simplex de Nelder-Mead. A abordagem foi aplicada com sucesso no prognéstico do desgaste da fresa
em mdaquinas de comando numérico computadorizado (CNC). Os resultados mostram que a utilizagdo do simplex
de Nelder—-Mead, quando comparados com outros algoritmos de otimizagao, pode melhorar a acurédcia da previsao

e diminuir o tempo gasto na fase de treinamento.

Palavras-chave— Progndstico, Granulagdo Fuzzy, Maquinas de Vetores Suporte (SVM), Nelder-Mead.

1 Introducao

Confiabilidade é uma aspecto muito importante
em produtos e equipamentos, principalmente na
industria. Estes equipamentos, com o passar do
tempo, necessitam de manutencao tendo em vista
sua deterioragao ou envelhecimento. Esta ma-
nutencao pode ser feita quando um equipamento
quebra, de forma programada ou com base na con-
dicao do equipamento, sendo a ultima capaz de
reduzir custos envolvidos neste processo (Jardine
et al., 2006).

Por questoes economicas, é desejavel que o
processo de detecgao, diagndstico e progndstico
de falhas seja baseado em métodos computacio-
nais que possam processar um grande ntumero de
variaveis. Essas tarefas podem ser abordadas com
base em modelos matematicos ou dados histoéri-
cos (Venkatasubramanian et al., 2003).

O prognéstico baseado em modelos utiliza a
fisica do processo para descrever a previsao de fa-
lhas (Sikorska et al., 2011). Em (Liu et al., 2017),
o progndéstico em circuitos analdgicos ¢é feito atra-
vés de um modelo baseado em sinais, enquanto
que em (Poon et al., 2017), um modelo para es-
timagao de estados em conversores de poténcia é
usado para deteccao e identificagao de falhas. Em

(Wang et al., 2016), o filtro de Kalman é utilizado
para prognoéstico de falhas em rolamentos.

As abordagens baseadas em dados histéricos
requerem pouco ou nenhum conhecimento acerca
da fisica do processo. A previsdo da vida 1til
do equipamento pode ser feita utilizando técnicas
Bayesianas, por exemplo (Mosallam et al., 2014).
Em (Saidi et al., 2017) utiliza-se a técnica de
regressao por vetores suporte para previsao da
condicao em eixos de alta velocidade em turbi-
nas edlicas. Redes neuro-fuzzy foram utilizados
em (Razavi-Far et al., 2016) para estimar a vida
atil remanescente em baterias de fons de litio.

Este trabalho apresenta uma abordagem base-
ada em granulagao fuzzy associada a maquinas de
vetores suporte (SVM) e foi adaptada da proposta
apresentada em (Yin et al., 2017), com considera-
veis modificagoes na metodologia para otimizagao
de parametros e para geracao de granulos. A van-
tagem dessa abordagem ¢ a utilizacao de granulos
de informagao, pois, comparados aos dados bru-
tos, os granulos podem representar informacoes
num nivel maior de abstracdo. A abordagem pro-
posta foi testada em dados de desgaste de uma
maquina de comando numérico computadorizado
(CNC) e apresentou resultados significativos no
contexto de prognostico de falhas. O restante do



artigo estd organizado da seguinte maneira: na
Secao 2 a metodologia e os algoritmos utilizados
sao detalhados. A Secgao 3 ilustra a base de dados,
delimita o experimento e apresenta os resultados
obtidos. Por fim, na Secao 4 sao apresentadas as
conclusoes e sugestoes para estudos futuros.

2 Metodologia

A metodologia proposta foi inspirada no modelo
apresentado em Yin et al. (2017) para previsao
de uma série temporal granulada. O esquema ba-
sico desta metodologia é utilizar uma técnica de
granulacao dos dados, treinar algum algoritmo de
regressao com os dados granulares, otimizar para-
metros dessa regressao e utilizar o modelo cons-
truido para prever novos granulos da série, como
ilustrado no diagrama de blocos da Figura 1.

Neste trabalho, a técnica de granulacao es-
colhida foi a técnica proposta por Pedrycz and
Vukovich (2002), o algoritmo de regressdo uti-
lizado foi o SVM por minimos quadrados (LS-
SVM) (Suykens et al., 2002) e o algoritmo de
otimizagdo dos parametros utilizado foi o mé-
todo simplex de Nelder-Mead (Nelder and Mead,
1965).
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Figura 1: Diagrama de blocos da fase de treina-
mento da metodologia.

A principal diferenca do presente trabalho em
relagdo a metodologia proposta por Yin et al.
(2017) é a utilizacdo do simplex de Nelder—Mead
para otimizagao dos parametros de regressao, pos-
sibilitando a utilizacao da metodologia num con-
texto de prognostico de falhas.

As simulagoes foram feitas no MATLAB
2015b e, para fins de comparagao, outros trés al-
goritmos para otimizagao dos parametros foram
testados, sao eles: algoritmo genético, enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization: PSO)
e recozimento simulado (Simulated Annealing).
Para cada algoritmo, foram utilizados os parame-
tros preestabelecidos pelo MATLAB!, ou seja, nio
houve ajuste que pudesse melhorar sua resposta ao
problema.
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2.1 Granulagao Fuzzy

Os granulos de informagao sao colegoes de entida-
des que se originam, tipicamente, num nivel nu-
mérico e sao agrupadas de acordo com sua si-
milaridade, adjacéncia funcional, indistinguibili-
dade, coeréncia ou semelhanga (Bargiela and Pe-
drycz, 2003).

Tomando um exemplo real, podemos definir
que os granulos da cabeca humana sao nariz, testa,
olhos, boca, ouvido, etc. No entanto, existem ele-
mentos cujas fronteiras nao sao bem definidas, di-
ficultando a utilizagao da teoria classica de con-
juntos; a fronteira que separa a testa da boche-
cha, por exemplo, nao possui uma definicao clara.
Neste contexto surge a granulacao fuzzy, mode-
lando as incertezas que permeiam as fronteiras
desses conjuntos (Zadeh, 1997).

Em séries temporais, geralmente, a granula-
¢ao ¢é feita por adjacéncia funcional através de
duas etapas. A primeira etapa divide a série tem-
poral numa sequéncia de janelas (W;); uma me-
todologia bastante utilizada é escolher janelas de
tamanho fixo (N) sem sobreposigoes.

A segunda etapa é chamada de granulacdo e
é feita em cada uma das janelas; para cada ja-
nela sera calculado um granulo que ird representa-
la (Lu et al., 2014). Tomando uma determinada
forma fuzzy (triangular, trapezoidal, Gaussiana
assimétrica, etc), definida por uma funcao de per-
tinéncia A, os granulos serao construidos de forma
que englobem o maximo de elementos da janela
e, a0 mesmo tempo, mantenham especificidade.
Para isso, é preciso maximizar a pertinéncia dos
dados a forma fuzzy escolhida e minimizar o tama-
nho do suporte dessa forma. Estes dois objetivos
sao conflitantes e podem ser escritos da seguinte
forma:

N
max 7Zi:1 A(xi), (1)

supp(4)
em que N é o tamanho da janela W, x; sao os
valores da série temporal nesta janela, A(-) é a
fungao de pertinéncia da forma fuzzy escolhida e
supp(+) é o tamanho do suporte desta funcdo de
pertinéncia. Neste trabalho foi utilizada a forma
fuzzy triangular, sua fungao de pertinéncia é dada
pela Equagao 2.
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Os valores dos pardmetros que compodem a
forma triangular (a, m, b) podem ser encontrados
através da solucao de trés problemas de otimiza-
¢ao. O primeiro, dado pela Equacao 3, define o
valor de m.



N
m= argminz |z — w;l, (3)
=1
em que w; é o i-ésimo escalar da janela W de ta-
manho N e x o escalar que minimiza o somatério
dos modulos.
Os outros dois pardmetros (a, b) que determi-
nam a forma triangular sao encontrados a partir
das Equagoes 4a e 4b.

S Alwy)

a = argmax =‘*=——=, (4a)
w m—x
N
L A(w;
b = argmax M’ (4b)

T —m
em que w; é o i-ésimo escalar da janela W de ta-
manho N, x o escalar que maximiza os quocientes,
en’ ¢é o indice do maior elemento da janela W me-
nor que m.

2.2 LSSVM

Apés a granulagdo, um modelo néo-linear autorre-
gressivo (NLAR) é ajustado a série temporal gra-
nular através do algoritmo LSSVM. Considere o
modelo NLAR a seguir:

Ty = F(x4—1,T—2,...,T4—1) + €1, (5)

em que ¢; é o erro da aproximagao, L é o tamanho
da janela autorregressiva e F'(-) uma fungdo nao
linear. As previsdes a partir de um certo instante
t sao dadas por:

Ty = F(xtfl,l'tfg,...,xth) + &4, (63)

sy Ti—r+1) T E€t41. (6b)

em que & denota um valor previsto com base nos L
valores anteriores, sejam eles estimados ou reais.

O algoritmo LSSVM foi proposto por Suy-
kens et al. (2002) como uma alternativa ao método
SVM em que as varidveis de folga sao substitui-
das pelo erro quadratico, resolvendo, assim, um
sistema de equagoes lineares ao invés de um pro-
blema de computacao quadrética. Por este mo-
tivo, o LSSVM reduz a complexidade computaci-
onal do SVM tradicional (Ding and Liao, 2011);
no entanto, esta redugao vem com uma perda de
generalizagao da solugao uma vez que os multipli-
cadores de Lagrange sao nao nulos em todos os
pontos, indicando que todas as amostras sao utili-
zadas na construc¢ao do modelo (Yin et al., 2017).

O modelo de regressao do LSSVM pode ser
escrito como:

Zpy1 = F(Zp, 241, . .

y:W'¢(X)+b? (7)

em que x € R% y € {—1,1}, w é o vetor de pesos,
b é um termo de bias e ¢(-) denota uma trans-
formacao nao linear. Nesta formulacao, a fungao
custo a ser minimizada é dada por:

. 1 2 1.~
min L= 5 |wl| +2C;€i -
sa  y=w-0(x)+b+eg;

em que €; é o erro aleatério e ¢ denota o parametro
de compromisso entre suavidade e minimizagao do
erro de treinamento, conhecido por parametro de
regularizacdo (Zhang et al., 2015).

Este problema pode ser resolvido através do
método dos multiplicadores de Lagrange ja que a
funcao objetivo estd sujeita a restricoes de igual-
dade. Com a introdugao de uma funcao Kernel, o
modelo LSSVM pode ser reescrito como:

y(x) = Z o; K (x,%3) + b, (9)

em que «a; sao os multiplicadores de Lagrange.
Neste trabalho, o Kernel RBF (Radial Basis Func-
tion) — também conhecido como kernel Gaussiano
— foi escolhido por ser amplamente utilizado e por
mapear os dados a um espago de dimensao infi-
nita (Chang et al., 2010). O Kernel RBF ¢é dado
por:

_ o~/ 2
K(x,x') = exp (—"2;‘”> (10)

em que ¢ representa um parametro livre.

Analisando (8) e (10) nota-se que a qualidade
do modelo gerado por este algoritmo depende da
escolha dos parametros ¢ e § que, neste traba-
lho, sao otimizados através do método simplex de
Nelder—-Mead.

2.3 O método simplex de Nelder—Mead

Apesar de ser baseado em Yin et al. (2017), o
modelo proposto neste trabalho utiliza o método
simplex de Nelder—-Mead para otimizagao dos pa-
rametros utilizados pelo algoritmo de regressao.
Este método foi proposto em 1965 (Nelder and
Mead, 1965) para minimizagido de fungdes com
valores reais tais que f(r) € R e x € R™. Dois
motivos foram cruciais para a escolha deste mé-
todo: (a) é nao-linear, irrestrito e ndo utiliza o
gradiente da fungao objetivo; (b) é bastante efici-
ente quando a dimensao do problema é pequeno,
no caso, a dimensao no problema a ser tratado é 2.
Na secao de resultados serd ilustrada a eficiéncia
desta proposta.

O método realiza quatro operagoes impor-
tantes para minimizacao e a cada uma é associ-
ado um parametro constante, sdo elas: reflexao
(a), expansao (v), contragao (p) e encolhimento
(o) (Lagarias et al., 1998). O algoritmo inicia-se
com n—+1 vértices x € R™ e itera até que um crité-
rio de parada seja satisfeito. Por padrao, o critério
escolhido é a anélise do desvio padrao dos valores
da funcgao objetivo em relacao a uma tolerancia.



Cada iteragao do algoritmo passa pelos seguintes
passos:

1. Ordenacao. Os n + 1 vértices sao ordena-
dos de acordo com o valor da funcao objetivo,
satisfazendo f(z1) < f(x2) < -+ < f(zpy1).
Além disso, calcula-se o centr(%i:(ie dos vértices

i=1%i

com excecao do ultimo, T = ==

2. Reflexao. Calcula-se o vértice de reflexdao
dado por:

T =T+ (T — Tpi1)

caso f(z1) < f(x,) < f(z,), aceita-se o vér-
tice (leia-se: substitui¢do de x,41 por z,) e a
iteracao é encerrada.

3. Expansao. Caso f(z,) < f(z1), é calculado
o vértice de expansao, dado por:

Te =7 +y(x, — )

caso f(ze) < f(zr), o vértice de expansao x.
é aceito e a iteragao é encerrada; caso con-
trario aceita-se o vértice de reflexdo z, e a
iteragao é encerrada.

4. Contragao. Note que neste caso tem-se
f(z,) > f(x,); dessa forma, o vértice de con-
tracao é dado por:

Te =T+ p(Tny1 — )

caso f(z.) < f(xny1) aceita-se o vértice de
contragao e a iteragao é encerrada.

5. Encolhimento. Por fim, caso nenhum dos
casos sejam explorados, faz-se uma contra-
¢ao dos pontos, trazendo-os mais proximos
do melhor, da forma:

v, =x1+0(z;—x1), 1€[2,n+1]

Foram utilizados os valores padrao dos para-
metros de reflexdo, expansao, contracdo e enco-
lhimento a« =1, v =2, p =05 e 0 = 0.5. Es-
ses valores foram escolhidos em consonancia com
as analises de convergéncia encontradas em Nel-
der and Mead (1965). Em cada iteragao desse
algoritmo, uma funcao objetivo deve ser avaliada;
como o foco é reduzir o erro de previsdo da série
temporal, optou-se por utilizar a raiz quadrada do
erro quadratico médio (RMSE) como fungao obje-

tivo a ser minimizada, otimizando os parametros
¢ e 6 do LSSVM:

n ~ 2
RMSE _ Zi:l (yl - yl) , (11)
n

em que ¢; representa a i-ésima previsao.

3 Resultados

Os experimentos foram realizados com os dados
fornecidos pela Prognostics and Health Manage-
ment Society (PHMS)?2. Este conjunto é composto
por dados histéricos de seis méquinas (cq, ca, ...,
¢g) CNC com trés fresas cada, realizados em pecas
metalicas idénticas. Os dados de forca, vibracao
e emissao acustica dos 315 cortes foram gravados
por uma estrutura composta de alguns sensores
(Figura 2), um cartao de aquisi¢ao de dados e um
computador (Li et al., 2009).

Foi verificado que, dos seis experimentos, ape-
nas trés (c1, ¢4 € ¢g) possuiam informagao do nivel
de desgaste, portanto, estes trés conjuntos foram
utilizados para treinamento, validacao e teste, res-
pectivamente. Neste trabalho, o nivel de desgaste
méaximo entre as trés fresas de cada maquina é
utilizado como variavel de interesse.

Figura 2: Maquina CNC de alta velocidade Ro-
ders Tech RFM760 (Li et al., 2009).

3.1 Treinamento e valida¢do

Os primeiros parametros a serem definidos para
inicializacao do treinamento, sao o tamanho da
janela de granulacdo (N), mostrado em (1), e o
tamanho da janela no modelo autorregressivo (L),
descrito em (5).

Para isso, uma busca em grade foi utilizada
com os dados da méquina 1 (¢1) no treinamento
e os dados da méaquina 4 (¢4) na validagdo. Os
valores de RMSE para N variando de 3 a 10 e
L variando de 1 a 8 sao mostrados na Tabela 1.
O melhor resultado, avaliado pela métrica RMSE,
foi alcangado quando foram utilizadas janelas de
tamanho N = 4 na fase de granulagao e janelas
de tamanho L = 4 no modelo autorregressiva.

3.2  Testes

Ap6s selecionar os tamanhos das janelas de gra-
nulacao e autorregressao, a metodologia proposta
foi testada e comparada com a utilizacao de outros
algoritmos para otimizagao dos parametros do LS-
SVM. A comparagao é feita através de duas métri-
cas: a primeira é a raiz quadrada do erro quadra-
tico médio, dado em (11) e a segunda corresponde

2Disponivel  em:
competition/phm/10

https://www.phmsociety.org/



Tabela 1: Valores de RMSE para validacao dos parametros de granulagao e autorregressao do modelo.

N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N=8 N=9 N=10
L=1]13102 12816 13.252  11.817 11.795 11.969 11.546  11.771
L=2|12987 16.093 10.237 11.392 10.891 11.169 10.549  11.027
L=3]12.722 10.128 10.192 10.835 10.519  11.138 11.508  14.592
L =4 |10.147 10.067 12.221  13.083 12.724  18.104  19.405  12.948
L =5 110100 12.956 13.426  30.622 44.187  15.031 14.513  12.294
L =6 112293 13.778 21.438 45.010 13.342 12.302 12.236  14.010
L=7112695 17.625 1163.552 13.704 11.474 12.536 14.456  39.079
L=81]13.080 12.677 13.452  11.495 11.851 216.846 281.969  44.316

a média absoluta do erro percentual (MAPE),
dada por:

n

MAPE = 100 E
n
t=1

Yt — Ui

Ut ’ (12)

em que y; é o valor real da série e g; é o valor pre-
visto. Os resultados comparativos sao mostrados
na Tabela 2. Os comportamentos das previsoes
utilizando os quatro algoritmos para otimizagao
dos parametros do LSSVM podem ser vistos nas
Figuras 3a, 3b, 3c e 3d.

Os resultados da Tabela 2 levam em conside-
ragado um cenario em que os dados da série ¢ sao
usados para treinamento e os dados da série cg
para teste. Para confirmar a robustez do método,
outras combinagoes de cenarios foram testadas e
os valores de RMSE e MAPE para essas combina-
¢oes sao mostrados na Tabela 3.

A previsao é feita em trés séries temporais dis-
tintas, uma para cada parametro da forma trian-
gular utilizada: a, m e b; com, a; > m; > b;. Cada
granulo representa uma janela da série temporal
real, modelando o maximo de informacoes daquela
janela; isso significa que os valores reais de uma
janela estao, em sua maioria, dentro dos interva-
los granulares. Portanto, mostrar o intervalo de
predicao (IP) para cada uma das trés séries tem-
porais nao apresenta informacoes mais relevantes
que mostrar somente o maior e o menor intervalos.
Os IP foram calculados em 95% e mostrados nas
Figuras 3a, 3b, 3c e 3d.

Pode-se notar que o resultado da previsao de
uma das séries temporais (b) utilizando o algo-
ritmo genético foi bastante divergente da previ-
sao das outras duas séries (a e m). Uma hipStese
que pode explicar este fenémeno é a possibilidade
de o algoritmo de otimizagao dos parametros do
LSSVM ficar preso em étimos locais. Esta hipé-
tese também explica alguns valores muito altos de
RMSE mostrados na Tabela 1.

Utilizar o erro quadratico médio como fungao
objetivo fez com que as fases de treinamento para
cada algoritmo durassem um tempo consideravel.
No entanto, o tempo gasto pela abordagem pro-
posta, utilizando o simplex de Nelder—-Mead, foi
consideravelmente menor. Isso se da pelo fato de
que a quantidade de novas solugoes que precisam

ser avaliadas pela fungao objetivo em cada itera-
¢ao do algoritmo é menor.

A semelhanca entre os valores de erro para as
séries granulares, previstas a partir dos outros al-
goritmos (Tabela 2), pode estar relacionada com o
valor 6timo dos parametros ¢ e § encontrados por
estes métodos. Como eles foram treinados utili-
zando o desgaste da maquina c¢; de forma que o
erro quadratico médio de uma previsao da pré-
pria c¢; fosse minimizado, é possivel que os pa-
rametros encontrados tenham gerado owverfitting,
ou seja, ao utilizar estes parametros para prever
o comportamento da série cg, os algoritmos nao
mostraram robustez. Este problema parece nao
ter ocorrido na utilizacao do simplex de Nelder—
Mead pois, como mostrado na Figura 3d, o com-
portamento da série de desgaste foi generalizado o
suficiente para que o modelo pudesse ser aplicado
numa outra série desconhecida cg.

A metodologia proposta se mostrou competi-
tiva, inclusive, em relacdo a (Tobon-Mejia et al.,
2012), onde redes Bayesianas dindmicas foram uti-
lizadas para prognéstico de falha no mesmo con-
junto de dados utilizado neste trabalho. Neste tra-
balho, a acuracia é calculada utilizando a equagao:

IR |yt—:ﬁt|>
A=— exp (— , 13
n; m (13)

no qual n é a quantidade de cortes, y; é o valor
de desgaste real e y; o valor de desgaste predito.
A abordagem proposta atingiu uma acuricia mé-
dia de 95.99%, enquanto a abordagem proposta
em Tobon-Mejia et al. (2012) atingiu uma acura-
cia média de 84.67%, ambas utilizando os dados
da maquina cg para teste.

4 Conclusoes

Neste trabalho foi proposto uma metodologia que
estende a proposta apresentada em Yin et al.
(2017) para o progndstico de falhas em méquinas
CNC e que utiliza o algoritmo simplex de Nelder—
Mead para a otimizagao dos parametros da re-
gressdo LSSVM. A utilizagdo deste algoritmo se
mostrou mais eficiente tanto em acuracia quanto
em tempo de processamento quando comparado a
proposta em Yin et al. (2017).



Tabela 2: Valores de RMSE e MAPE para as trés séries granulares a, m e b e tempo total de execugao
para os testes no conjunto cg.

RMSE

MAPE

Algoritmo - — 5 - — 5 Tempo (s)
Algoritmo genético 58.371 11.270 9.315 40.140 6.559 5.447 968.522
Enxame de particulas 35.926 11.655 20.875 21.944 6.687 12.005 450.799
Recozimento simulado 34.276 11.802 15.533 20.809 6.753 8.827 527.192
Simplex de Nelder-Mead 9.102 8.898 9974 4.063 4.035 4.295 47.206

Nivel de desgaste

Nivel de desgaste

240

220

200

Tabela 3: Valores de RMSE e MAPE para as séries granulares em diferentes cendrios.

Treinamento Teste RMSE MAPE
a m b a m b
c1 cq 9.913 10.012 10.067 6.853 6.871 6.792
Cq Cg 8.915 9.754 10.200 3.685 3.717 3.892
Cq c1 7.273 8.097 8521 4.716 5.082 5.295
Ce (1 5.714 5.739 6.371 3.876 3.904 4.191
Ce Cy 11.358 12.171 13.407 7.621 &8.031 8.746
P 240 .
Desgaste prvisto 220 Desgaste proviso
,,,,, £
60 [
5 1‘0 1‘5 210 2‘5 3‘0 315 410 4‘5 510 515 0 5 1‘0 115 2‘0 2‘5 3‘0 1;5 410 4‘5 SIO 515
Série temporal granular Série temporal granular
(a) Recozimento Simulado (b) Enxame de Particulas
X 240
g::g:z:: rper::/istu ‘ 220 g::g:::: ::2;5(0
— — =P 95% — — =P 95%
é

L H L H H L H L L H H
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(c) Algoritmo Genético
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Série temporal granular

(d) Simplex de Nelder-Mead

Figura 3: Previsao da série ¢g utilizando quatro algoritmos para otimizagdo dos parametros do LSSVM.

Uma sugestao para estudos futuros é analisar
a eficiéncia desta metodologia utilizando outras
formas fuzzy além da triangular e em outras bases
de dados. Aliado a isso, é interessante investigar a
criacao de multiplos modelos para diferentes esta-
gios de desgaste utilizando uma técnica adequada

para escolha desses modelos em tempo real.
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