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RESUMO

O estagio de Pos-Doutorado foi realizado na Faculdade de Tecnologia (FATEC) de
Lins, no Laboratério de Metrologia Cientifica da unidade, entre 01 de agosto de
2024 e 01 de agosto de 2025. O objetivo geral do projeto consistiu em desenvolver
um modelo robusto e preciso para a deteccdo de falhas em sinais de vibracgao,
utilizando a integragdo inovadora dos modelos matematicos de Alzheimer com o
algoritmo Random Forest. A metodologia criada foi especificamente aplicada ao
monitoramento e diagndstico de falhas em sistemas mecanicos, com especial
atencao a vibracdo mecanica.

Os experimentos numéricos realizados permitiram identificar variagdes sutis nos
padrdes de vibragao, distinguindo sinais normais de sinais com falhas emergentes.
A eficacia do modelo proposto foi rigorosamente avaliada através das métricas de
desempenho acuracia, precisdo, recall e F1-Score, apresentando resultados
satisfatorios e consistentes. Ademais, foram desenvolvidas solu¢des especificas
para minimizar as falhas causadas pela aleatoriedade dos sinais, utilizando dados
reais coletados experimentalmente e técnicas avancadas de validagao cruzada. O
primeiro objetivo especifico, a selegdo da técnica apropriada para integragdo dos
modelos matematicos de Alzheimer e algoritmos de aprendizado de maquina, foi
plenamente atingido. O segundo objetivo especifico envolveu a formacédo de
recursos humanos, concretizado através da orientacdo de dois projetos de
iniciagao cientifica voltados ao monitoramento e diagndstico de falhas em sistemas
dindmicos com uso de modelos numéricos e técnicas computacionais avangadas.
Durante o periodo do estagio, foram realizadas atividades didaticas relacionadas
ao tema do projeto na propria unidade académica, contribuindo para o
fortalecimento da pesquisa interdisciplinar entre estudantes de graduacéo,
principalmente nas areas de metrologia, sistemas dindmicos e machine learning.
O resultado do estagio foi uma experiéncia enriquecedora que ndao apenas cumpriu
integralmente os objetivos planejados, mas também proporcionou uma base solida
para futuros estudos e aplicagdes praticas, ampliando horizontes e fortalecendo as

relagbes académicas e tecnoldgicas dentro e fora da instituigéo.

Palavras-chave: Vibragdo mecénica; Detecgédo de falhas; Random Forest; Modelo

matematico de Alzheimer; SHM.
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2. INTRODUGCAO

A gestdo de equipamentos médicos é de grande relevancia na seguranca e
eficiéncia dos servicos de saude, garantindo que dispositivos utilizados em
procedimentos clinicos operem corretamente representando um investimento
viavel. O avancgo tecnoldgico tem ampliado a capacidade e seguranga desses
equipamentos, proporcionando melhor assisténcia ao paciente. No entanto, esses
avancos também trazem desafios, como custos elevados de aquisicdo e
manutengao, além da necessidade de regulamentacdes rigorosas para minimizar
riscos clinicos e operacionais (Willson et al., 2013). A auséncia de um sistema
eficiente de controle pode comprometer o desempenho dos dispositivos médicos,
aumentando os custos operacionais e elevando os riscos para os pacientes. Diante
disso, técnicas avangadas de monitoramento, como a fusao de informacoes, tém
sido propostas para otimizar a manutencao hospitalar, tornando-a mais confiavel e
eficiente (Li et al., 2022). A identificacdo das causas de falhas e a avaliacéo de
riscos associados ao mal funcionamento dos equipamentos s&o importantes para
reduzir problemas decorrentes de armazenamento inadequado, transporte
deficiente e uso incorreto dos dispositivos. A Organizagdo Mundial da Saude
(OMS) estima que entre 50% e 80% dos equipamentos médicos em paises em
desenvolvimento ficam inoperantes devido a falhas evitaveis, sendo que cerca de
60% dessas falhas resultam da falta de manutengao adequada (Kutor et al., 2017).
Para garantir a qualidade e seguranca dos dispositivos médicos ao longo de seu
ciclo de vida, a gestéao eficiente deve abranger manutencao preventiva e corretiva,
governanga clinica e analise de riscos. Isso envolve desde a identificacdo da
necessidade e captagao de recursos até a aquisicao e validagao da conformidade
com padrodes técnicos. Além disso, a capacitacdo dos profissionais responsaveis
pela operagcdo dos equipamentos e a adocdo de estratégias continuas de
manutencao reduzem falhas que poderiam comprometer o atendimento ao
paciente (Willson et al., 2013). No final da vida util dos dispositivos, o descarte deve
ser feito de forma responsavel e sustentavel, atendendo a normas ambientais e
diretrizes de governanga corporativa. A implementagcédo de metodologias como a
fusdo de informagdes aprimora o monitoramento continuo dos equipamentos,
reduzindo falhas e elevando a qualidade da assisténcia médica (Li et al., 2022).

O Monitoramento da Saude Estrutural (SHM) tem se consolidado como uma

abordagem relevante para garantir a integridade de sistemas estruturais e



equipamentos industriais. Esse processo envolve a captagao continua de dados
por sensores estrategicamente distribuidos, permitindo a detecgédo de variagbes
estruturais por meio de ensaios nao destrutivos e analise estatistica. Com o avango
tecnolégico, métodos em tempo real possibilitam a identificacdo imediata de
anomalias e a tomada de decisbes baseadas em dados. A necessidade do SHM é
especialmente relevante para infraestruturas criticas, onde falhas inesperadas
podem resultar em custos elevados e riscos operacionais. Além disso, o SHM
possibilita avaliagdes rapidas apos eventos extremos, auxiliando na definigdo de
acdes corretivas e preventivas. Métodos como identificagdo modal, analise
espectral e aprendizado de maquina tém sido incorporados para melhorar a
precisao das analises, permitindo previsdes mais confiaveis sobre a vida util das
estruturas e otimizando a gestdo da manutencao (Bhowmik et al., 2022).

A aplicagcdo do SHM em equipamentos hospitalares representa um avanco na
deteccédo e prevencgéao de falhas, garantindo seguranga, confiabilidade e eficiéncia
operacional. Sensores inteligentes podem ser integrados a dispositivos médicos
para monitoramento continuo de vibracdo, temperatura, corrente elétrica e
resposta estrutural, possibilitando a identificagdo de padrdes de degradagao antes
que comprometam o funcionamento dos equipamentos e o atendimento aos
pacientes. Esse conceito pode ser estendido ao estudo da doenga de Alzheimer, o
qual a vibragao atua como um indicador da evolugao neurodegenerativa, auxiliando
na interpretagéo das interagdes entre as proteinas beta-amiloide e Tau.

Este trabalho propde a integragédo do modelo matematico da doenga de Alzheimer
com a equagao da vibracdo, permitindo uma analise mais detalhada da progresséao
da enfermidade. O modelo associa o comportamento das proteinas a um sistema
massa-mola-amortecedor, possibilitando monitorar variagdes estruturais no
cérebro da mesma forma que o SHM monitora alteracbes em equipamentos
hospitalares. Essa abordagem inovadora permite nao apenas a detecc¢ao precoce
de padrdes degenerativos, mas também amplia a compreensao dos mecanismos
biolégicos envolvidos. O uso de machine learning, com algoritmos como Random
Forest, aprimora a precisao da analise, possibilitando uma classificagao mais eficaz
de padrbdes de degradacao, tanto em sistemas bioldégicos quanto em dispositivos
meédicos. Nesta fase inicial, de acoplamento entre equacbes ou etapa 0, a
abordagem proposta busca compatibilizar os modelos matematicos para permitir a

analise da progressao da doenga de Alzheimer (DA) sob uma perspectiva dindmica



oscilatoria. O modelo de Hao e Friedman (2016) descreve a evolugéo das proteinas
B-amiloide e tau por meio de um sistema de equacdes diferenciais, enquanto a
equacao da vibragdo mecanica representa a resposta de um sistema oscilatorio
sob agao de forgas externas. A hipotese central desta pesquisa é que 0s processos
de producgéo, interacédo e degradagao dessas proteinas podem ser reinterpretados
como um sistema dindmico de segunda ordem, onde fatores como amortecimento,
rigidez e forga externa regulam a evolugao da doencga. Para validar essa integracao
tedrica, a pesquisa sera conduzida por meio de simulagdo computacional, onde
diferentes cenarios serao testados para observar se o comportamento oscilatorio
do modelo ajustado reflete padrées compativeis com dados experimentais da DA.
Essa abordagem permitira verificar se as solugdes numéricas obtidas pela nova
formulagao matematica podem representar a progressao real da doencga e fornecer
insights sobre possiveis padrbes de instabilidade ou estabilizagdo. A partir dessa
modelagem preliminar, a pesquisa avangara para fases subsequentes, o qual o
modelo podera ser refinado, comparado com dados clinicos e adaptado para
aplicagdes preditivas, como a incorporagao de algoritmos de machine learning para
classificagdo dos estagios da doenga com base nos padrbes oscilatorios
identificados.

A motivacao para esse estudo esta na busca por técnicas mais eficientes e menos
invasivas no diagndstico da doenca de Alzheimer, ao mesmo tempo em que
aprimora a gestdo e manutencdo preditiva de equipamentos hospitalares. Ao
combinar bioengenharia, engenharia médica e analise de vibracdo, essa
abordagem oferece um novo caminho para intervengdes mais eficazes,
promovendo avancos significativos na saude e na tecnologia biomédica.

Estudos recentes apontam que pesquisadores tém se empenhado em buscar
abordagens alternativas para lidar com a doenga de Alzheimer (DA), devido a
limitagdo dos tratamentos convencionais. Monteiro et al. (2021) destacam que as
terapias farmacologicas atualmente disponiveis ndo conseguem interromper ou
reverter a progressao da doenga, oferecendo apenas alivio sintomatico temporario.
Diante disso, cresce o interesse por terapias nao invasivas, como o uso de ondas
mecanicas, que demonstram efeitos neuroprotetores e potencial para atenuar os
déficits cognitivos da DA. O estudo revisou e analisou criticamente o impacto
dessas ondas mecanicas na patologia da doenga, investigando a eficacia de

diferentes métodos de estimulagdo mecanica na reducdo dos efeitos



neurodegenerativos. Métodos como vibragéo de corpo inteiro (WBV), estimulacao
ultrassonica transcraniana (TUSS) e estimulagédo auditiva (AS) foram explorados
para avaliar sua influéncia na conectividade cerebral e fungdo cognitiva. Os
resultados de 37 estudos pré-clinicos e clinicos indicaram que essas técnicas
podem reduzir a carga amiloide e a hiperfosforilagdo da proteina Tau, promovendo
melhorias na plasticidade neural e na cognicdo. No entanto, os protocolos de
tratamento ainda sao inconsistentes, sendo necessaria maior padronizagao e o uso
de neuroimagem para validar os mecanismos dessas terapias.

Ja o trabalho de Arévalo et al. (2022) investigou a aplicagdo da espectroscopia
vibracional assistida por aprendizado de maquina na deteccédo de biomarcadores
da doenca de Alzheimer no liquido cefalorraquidiano (LCR). O estudo avaliou a
eficiéncia das técnicas de espectroscopia Raman e Transformada de Fourier no
Infravermelho (FTIR) na diferenciagao entre individuos saudaveis e pacientes com
Alzheimer. A analise de 610 espectros por meio de machine learning, utilizando
algoritmos como regressao logistica e maquinas de vetores de suporte (SVM),
mostrou que a espectroscopia Raman alcangou 96% de preciséo, enquanto a FTIR
atingiu 95%. A combinacdo das duas técnicas elevou a precisdo para 98%,
reforgando o potencial da espectroscopia vibracional aliada a inteligéncia artificial
como uma ferramenta promissora para um diagnostico mais rapido, eficiente e
menos invasivo da DA.

O trabalho de Hao e Friedman (2016) mostra o desenvolvimento de um modelo
matematico para descrever a progressdo da doenga de Alzheimer (DA),
incorporando diferentes elementos celulares, incluindo neurdnios, astrocitos,
micréglias e macrofagos periféricos, além da agregacao de B-amiloide (AB) e das
proteinas tau hiperfosforiladas. O modelo, baseado em um sistema de equacgdes
diferenciais parciais, € utilizado para simular o efeito de diversas drogas que
falharam em testes clinicos ou ainda estdo em fase de testes. As simulagbes do
modelo indicaram que o tratamento combinado com um inibidor de TNF-a e um
farmaco anti-B-amiloide pode ser uma abordagem mais eficaz para reduzir a
progressao da doenga, em comparagao com terapias isoladas. Enquanto o inibidor
de TNF-a demonstrou uma leve diminui¢gdo na morte neuronal, os anti-B-amiloides
reduziram a agregacao da proteina AB. Por outro lado, inibidores de MCP-1 e

injecbes de TGF-B tiveram efeitos despreziveis. A partir dessas descobertas, os



autores sugerem que futuros ensaios clinicos considerem terapias combinadas,

otimizando a dosagem para maximizar a eficacia e minimizar efeitos adversos.



3. OBJETIVOS DO ESTAGIO DE POS-DOUTORADO

O desenvolvimento de uma metodologia avangada para a deteccédo de
falhas em sinais de vibragdo € um desafio que requer a integracdo de
conhecimentos de diferentes disciplinas, bem como a aplicagédo de tecnologias de
ponta. Este projeto visa ndo apenas criar um modelo robusto e preciso utilizando a
combinagao de modelos de Alzheimer e o algoritmo Random Forest, mas também
assegurar que esta metodologia seja aplicavel tanto na manutengao industrial,
guanto na biotecnologia e engenharia de bioprocessos. Para alcangar o sucesso,
€ necessario que certos objetivos intrinsecos sejam claramente definidos, s&o
eles:

o Desenvolvimento de um Modelo Robusto e Preciso: Criar um modelo
que integra os modelos de Alzheimer com o algoritmo Random Forest para detectar
falhas em sinais de vibracdo, identificando variagdes sutis que indicam falhas
emergentes.

o Infraestrutura Adequada: Dispor de equipamentos e softwares
avancgados para simulacao e analise dos sinais de vibracao, incluindo ferramentas de
modelagem matematica e dispositivos especificos.

o Foco na Aplicabilidade Industrial e Biotecnolégica: Garantir que o
modelo desenvolvido seja aplicavel tanto na industria de manutencdo de sistemas
mecanicos quanto na biotecnologia e engenharia de bioprocessos, adaptando a
metodologia as necessidades especificas de cada area.

o Beneficios e Impacto Esperado: Melhorar a deteccao de falhas, reduzir
custos operacionais, aumentar a segurancga e eficiéncia dos processos, e promover

avancgos na tecnologia de monitoramento de sistemas mecéanicos e biotecnolégicos.



4. ATIVIDADES REALIZADAS
4.1.STRUCTURAL HEALTH MONITORING - SHM

O Structural Health Monitoring (SHM) é uma técnica interdisciplinar que, quando
aplicada, garante a integridade e segurancga de diversas estruturas, como pontes,
edificios, aeronaves e outras infraestruturas criticas. Esta técnica visa detectar
danos ou mudangas nas propriedades estruturais, permitindo intervencgdes
preventivas e aumentando a seguranca e a vida util das estruturas (Worden e
Balageas, 2012). Na industria, o SHM é amplamente aplicado na detecgdo de
falhas em sistemas mecéanicos, como motores, geradores e maquinas rotativas.
Sensores de vibragao e acusticos sao instalados para monitorar continuamente o
estado das maquinas, permitindo a identificacdo precoce de problemas como
desalinhamento, desequilibrio e desgaste de componentes (Doebling e Farrar,
1998).

O processo de SHM envolve a implementacdo de uma rede de sensores, sistemas
de aquisigdo de dados e algoritmos de processamento para monitorar
continuamente a integridade estrutural. Os sensores sao utilizados para medir
diversas grandezas fisicas, como deformacgdes, vibragdes, temperatura e acustica,
e esses dados sdo analisados em tempo real para identificar anomalias ou sinais
de deterioragao. O processo de SHM pode ser dividido em quatro etapas principais:
aquisicao de dados, transmissao de dados, processamento de dados e tomada de

decisdo (Ingenieros e Olmos, 2003).

4.2. A DOENCA DE ALZHEIMER
A doenca de Alzheimer (DA) é caracterizada como uma condi¢cao heterogénea com
uma patobiologia complexa. Ela se distingue pela presenga de deposi¢cao
extracelular de [(-amiloide em forma de placas neuriticas e pelo acumulo
intracelular de TAU hiperfosforilado em emaranhados neurofibrilares, que sao os
principais critérios neuropatoldgicos utilizados para o diagnéstico da doenga (Roy,
2023; Perneczky, 2024). Embora a confirmagao definitiva do diagndstico de DA
exija a verificagdo das caracteristicas patoldgicas através de autopsia, existem
atualmente métodos confiaveis para diagnosticar a doenca em individuos vivos.
Isso é possivel através do uso de medidas de liquido cefalorraquidiano (LCR) e
tomografia por emisséo de pdsitrons (PET), que avaliam com precisdo a carga de

proteinas B-amiloide (AB) e TAU. Esses marcadores diagnésticos, biomarcadores,



demonstraram alta precisdo em populagdes de clinicas de memoria, mas
apresentam limitagdes, como a necessidade de puncdo lombar invasiva ou a
exposicao a radiagao ionizante. Desta forma, a presenca de alteracbes em
biomarcadores relacionadas a DA durante a fase de declinio cognitivo subjetivo
(DCS) aumenta significativamente o risco de progressao para comprometimento
cognitivo leve (CCL) e deméncia. Por isso, é importante identificar com preciséo
individuos com DA na fase de DCS, pois proporciona uma oportunidade para
intervencao precoce e prevengao da doenga (Perneczky, 2024).

O modelo matematico da doenga de Alzheimer é baseado na representagdo de um
sistema de equacbes diferenciais parciais, cuja equacéo para (AB) proteinas B-

amiloide, pode ser escrita como,

aA% _ . N
L= (R —dgab)1 (1)

a equacao diferencial parcial da proteina tau (T), na dinamica da proteinas B-

amiloide, pode ser escrita como,
) N
a_::- = (/11'0 + AR — dTT)N_O (2)

o qual, A}} sdo os amiloides-g; /1}; € a taxa da proteina precursora de amiloide

(APP); d, L € a taxa de degradacao APP; R é o estresse oxidativo reativo; N, € a

densidade de referéncia das células neuronais do cérebro; €T é um termo que
representa a interagdo entre TAU e amiloide—f, podendo aumentar ou diminuir a
producado/degradagao de amiloide-g dependendo do sinal de € (Hao e Friedman,

2016). Os peptideos amiloides—p extracelulares podem ser escritos, como,

6AB AR
+ AAA ( A% a(My + 6M,) + o (M, + 6M,) )AO T (3)
B

= - , : aN| . A
onde, KA%e um coeficiente de Michaelis-Menten, |§| é a taxa de morte do neurdnio;

i |oN . -
0 argumento A}; |E| corresponde a taxa de crescimento do amiloides-fS.



Basicamente, a equacao representa a dindmica dos amiloides-f (48) no cérebro,
com foco na liberagdo e degradagédo desses peptideos em relagdo a doencga de
Alzheimer (DA). A liberacado constitutiva de A a partir da proteina precursora
amiloide (APP) e a degradagédo subsequente s&o descritas, de forma em que o
estresse oxidativo reativo (ROS) pode aumentar a produgdo de AfB dentro dos
neurdnios. A equagao que governa a concentragao extracelular de Af considera a
contribuicdo de neurdnios mortos, a liberagdo por astrécitos ativados e a
eliminagdo por macréfagos e microglias. Assim, a maioria dos Af extracelulares
sao produzidos a partir de neurénios mortos, e os ROS aumenta principalmente os
AP dentro de neurdnios vivos, negligenciando a produg¢ao de Af extracelulares por

neurdnios vivos (Hao e Friedman, 2016).

4.2.1. Proposta De Acoplamento Das Equag¢ées Amiloide-f E Tau (r) Com
Influéncia De Concentragcao

Utilizando as equacbes amiléide-f e Tau (t), € proposto o acoplamento das

equagbes das diferenciais, inserindo um termo da influéncia em Tau (7) e no

amildéide-f e vice-versa, com isso,

My _ (i 4. Al N

b = (13(1 +R) —dy Ay + er) " (4)
i N

= = (A0 + AR — d,7 +n4}) o (5)

o qual, et é a influéncia da concentragao de Tau () na produgéo ou degradagao
de amiléide-f. Basicamente indica que altos niveis de Tau aumentam ou reduzem
a taxa de producao ou degradacao de amiloide-f3, refletindo interagdes bioldgicas
onde Tau agregada pode modificar a resposta celular. Ja nA}; representa a
influéncia da concentragao de amildide-f na produgado ou agregacgao de Tau (1),
indicando que altos niveis de amildide-f promovem a hiperfosforilagédo e
agregacao de Tau (1), que € um fendmeno observado em estudos de patologia da
doenca de Alzheimer. Portanto, os termos et e nA};, representam os efeitos que a

concentracdo de uma dessas substancias tem sobre a produgado, degradagao ou



comportamento da outra, o qual refletem as interagdes biologicas e patologicas

entre amiloide—f e Tau () na progressédo da doenca de Alzheimer.

4.2.2. Proposta De Simplificagado Do Modelo Integrado Nao-Linear Do Sistema
Amiloide-g e Tau (1)
Considerando que, % = (A};(l +R) - dA%A/i; + ET)Ni é a equacgdo acoplada que
0
representa o modelo (4Af) proteinas amiloide-g, a integragédo da nao linearidade no

sistema é porposto de forma que € adicionado uma interacdo nao linear em A;} no

sistema, que representa um efeito ndo linear que depende da concentracdo da

variavel 4, assim teremos,

045 _ i N i N N iNZ N
ar /12;;(1+R)N—0— dA;gAlﬁN_o + ETN—O— ]/(AB) N_o (6)

Desta forma, simplificando a equacdo, teremos, a; = (/1};(1 +R) + er)Nﬂ

0

(producgao ApR); B, = dA%A[i; Nl (degradacao linear AB); y; = yNﬂ (agregacao de ApS
0 0

ou interagdo com outras proteinas), e assim, a equacgao é reescrita na forma,

dA
- G~ p1A — V1A2 (7)

Note que, o termo quadratico demonstra complexidade ao modelo, representando
efeitos que ndo podem ser capturados por termos lineares, resultando em um
modelo mais realista. Para a equacg&o acoplada de Tau (1), % = (/110 + AR —
d ALY assim,

T+n ﬁ) No
d

9T _ N N _ N i N
ot = /1-[0 No + /1TR No dTT No + T]AB No (8)

Desta forma, simplificando a equagdo, teremos, a; = (4,0 + AR+ nA};)Nﬂ
0

(produgéo AR); B, = drNﬁ (degradacao linear Ap), pois no modelo simplificado, 3,
0

representa a taxa de degradacéo linear, ja na equacéo original, isso corresponde



ao termo d,t; para o termo n&o linear similar ao da equagao de amiloide—p para
tau, se introduz um termo yT?, mas como ele ndo esta presente na equacio

original, nesse caso assumimos y, = 0. A equacgéo é reescrita na forma,

L= a, — BT 9)

dt
4.3.VIBRAGCAO: CONCEITO

As ondas e vibragdes sdo fendbmenos interrelacionados, e sdo estudadas nas areas
da fisica e da engenharia, aplicadas em diversas areas. Os conceitos basicos de
ondas e vibragdes sao aplicados em diversas tecnologias, incluindo sistemas de
comunicacgao, dispositivos de audio, sensores e instrumentagéo cientifica, entre
outros. Uma onda é uma perturbagdo que se propaga através de um meio ou no
vacuo, transportando energia sem transporte de matéria, assim, uma onda
mecanica necessita de um meio para se propagar. A equacao da onda € uma

equacgao diferencial parcial que descreve a propagagao de ondas em um dado

. . . 2%u 2 0%u .
meio, conforme explicado, e pode ser escrita como 5z = ¢ 550 qual u(x,t) é a

funcdo que descreve a perturbacao da onda; c é a velocidade de propagacgao da
onda; t € o tempo; x é a posicdo ao longo do eixo de propagacéao (Kinsler et al.,
2000).

A vibragdo € um movimento oscilatério de um corpo ou sistema em torno de uma
posicao de equilibrio, das quais podem ser livres ou forcadas, dependendo da
presenga ou nao de uma forgca externa. A equacgado geral do movimento de um

sistema vibratério, considerando uma forga externa F(t), € dada por,

2 dx
mﬁ+ca+kx(t)—F(t) (10)
onde, m € a massa do sistema, k é a constante de mola, x (t) € o deslocamento
em fungao do tempo, c é o coeficiente de amortecimento, F (t) € a forga externa

aplicada ao sistema (Kinsler et al., 2000).

4.3.1. Proposta Da Associacao Da Doenca De Alzheimer Ao Conceito De

Vibragao



A deposicédo de beta-amiloide insoluvel esta diretamente associada a agregagao
intracelular da proteina Tau e essa combinagao esta ligada a danos no neocdrtex
e a atrofia cerebral, resultando na perda neurossinaptica. Inicialmente, a
acumulacao de beta-amiloide incita o desenvolvimento da doencga de Alzheimer,
porém € a proteina Tau que é responsavel pelos danos cerebrais e pelo declinio
cognitivo caracteristicos da doenca (Sahyouni, et al., 2022).

Utilizando o conceito de atrofia cerebral, a associagcdo das equagdes simplificadas

amiloide-g (% = a; — 1A —vy,A%? ) e Tau (7 o= a, — f,T), na equagao massa-
dt dt
2
mola-amortecedor m (%) +c (%) + kx = F(t), é justificada da seguinte forma,

o o termo de producdo a, pode ser comparado a forga externa F(t) no sistema
de vibragdo. Em termos de vibracdo, isso pode representar uma forga constante ou
uma forga que induz movimento no sistema. Portanto, a seria analogo a uma forga
constante aplicada ao sistema.

o o termo degradacao linear AS e BT é analogo ao termo de amortecimento ¢ (%)

. Ambos representam forgas que sado proporcionalmente opostas ao movimento. No
sistema de vibragao, c é o coeficiente de amortecimento que representa a resisténcia

ao movimento. Portanto, f pode ser comparado ao coeficiente de amortecimento c,
. d
onde A representa a velocidade d—’tc.

o o termo degradagao n3o linear (yA?) ou agregagéo de AB ou interagdo com
outras proteinas, pode ser associado a um tipo de resisténcia n&o linear, que nao tem
um analogo direto na equacgao linear de um sistema massa-mola-amortecedor
simples. No entanto, em sistemas de vibragdo mais complexos, termos néo lineares
podem surgir devido a comportamentos nao lineares dos materiais ou das forgas
aplicadas. Portanto, y representa uma resisténcia que aumenta nao linearmente com

0 aumento de A.

2

Assim, considerando a equagao geral do movimento m (ZT:) +c (%) + kx = F(t),

a integragdo das equagbes simplificadas amiloide-f e Tau () do modelo de
Alzheimer, pode ser escrita como,

para a amiloide-f

d? d
! (szl) TG (%) + kX = ay = By — vix] + kipx; (11)



para Tau (1)

ma (S22) + ¢ (22) + kyxy = a = Botz + ks (12)
note que, as variaveis x; e x, representam as posi¢gdes analogas a concentragéo
amiloide-g e Tau (1), respectivamente. Os termos de acoplamento k,, e ky;
representam a influéncia mutua entre os sistemas amiloide-f e Tau (7), refletindo
a interdependéncia entre amiloide-f e Tau (t) na progressdo da doenga de
Alzheimer. Desta forma, o lado direito das duas equagdes sao forgas analogas
externas aos termos de produgédo a; e a,, correspondentes a F;(t) e F,(t). os
termos a, B e y capturam a produgdo, degradacédo linear e ndo linear dessas
proteinas, respectivamente. A massa (m), mola (k), amortecedor (c¢) sé&o
correspondente a equagao geral do movimento. A equacédo do sistema Massa-

Mola-Amortecedor acoplado ao modelo de Alzheimer €,

d?x dx
my ( dtzl) + ¢ (d_tl) + kyxy = @y — Bixg —yaxg + kiox,

m, (dzxz) +c, (%) + kyxy = ay — Boxy + kyixq

(13)

4.4. CONCEITO DE MACHINE LEARNING: RANDOM FOREST
A técnica de random forests aprimora a precisdo e a robustez dos modelos de
aprendizado de maquina principalmente através da reducido da variancia e do
tratamento da correlagdo entre as arvores. A redugao da variancia é alcancada
pelo uso do bagging (bootstrap aggregating), que combina varias arvores de
decisao independentes para formar uma unica previsdo. Como cada arvore é
treinada em um subconjunto diferente dos dados originais (obtido por amostragem
com reposicao), as flutuagdes ou erros individuais das arvores sao suavizados
guando suas previsdes sdo combinadas, resultando em uma previsdo mais estavel
e precisa (Breiman, 2001). A correlagado entre as arvores é tratada por meio da
selecdo aleatdria de variaveis em cada né de divisdo. Ao invés de considerar todas
as variaveis disponiveis para cada divisdo, random forests selecionam
aleatoriamente um subconjunto de variaveis. Isso introduz diversidade adicional
entre as arvores, reduzindo a correlagdo entre elas e, consequentemente,

diminuindo a variancia do modelo final (Hastie et al, 2009).



Basicamente, random forests sdo um método de aprendizado de maquina que

utiliza multiplas arvores de decisédo para melhorar a precisao e robustez do modelo.

Esta técnica combina bagging (bootstrap aggregating) e a selegao aleatéria de

variaveis (Breiman, 2001). Assim,

a)

Bagging (Bootstrap Aggregating): Bagging € uma técnica que visa reduzir a
variancia do modelo ao combinar varias arvores de decisdo, cada uma
treinada em diferentes subconjuntos do conjunto de dados original
(Breiman, 1996). Para cada arvore, cria-se um novo conjunto de dado
Dy(b =1,2,3,...,B) a partir do conjunto original D usando a amostragem de
reposicao. D, = {(xy,v1), (x3,¥2), ..., (X, ¥,)}, onde cada arvore é treinada
nesse conjunto de dados D,,.
Selecéao Aleatdria de Variaveis: Antes de cada divisao em uma arvore, um
subconjunto aleatério de m variaveis € selecionado entre as p disponiveis
(Breiman, 2001). Com isso,
e para cada no, selecione m variaveis aleatoriamente das p variaveis
totais.
e Encontre a melhor divisdo entre essas m variaveis.
Crescimento da Arvore: Cada arvore é crescida até a maxima profundidade
sem poda. A fung¢ao de predi¢ao de uma unica arvore T € dada por, T(x; 6,),
onde 6, representa os parametros da b — ésima arvore.
Combinacédo das Arvores: Apés o crescimento de B arvores, as predicdes
sdo combinadas. Para a regressdo, a predigdo final € a média das
predicdes individuais, f,(x) = %Zlg:l T(x;0,). Para classificagdo, a
predicdo final € dada pelo voto da maioria das predi¢gdes das arvores
(Hastie et al., 2009).
Variancia da Média: A variancia de uma média de B variaveis aleatorias i.i.d.
(identicamente distribuidas e independentes), cada uma com variancia o2
évar(f,) = Cg. Se as variaveis s&o idénticas, mas nao independentes, com
correlagdo positiva p, a variancia da média é dada por var(fb) =po? +
@a-pyo*

. A medida que B aumenta, o segundo termo desaparece, mas o

primeiro termo permanece. Portanto, a correlagdo entre as arvores limita os



beneficios da média. A selecdo aleatdria de variaveis visa reduzir essa
correlagao (James, et al., 2013).

f) Importancia das Variaveis: A importancia de uma variavel x;, pode ser
medida observando-se a redugao na precisdo do modelo ao permutar os
valores da variavel x; (Liaw e Wiener, 2002).

4.5.METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Este trabalho de pesquisa € dividido em duas fases distintas: sendo a fase 1,
baseado em um teste de conceito que valida o algoritmo para garantir que a
integragédo da equacado matematica de Alzheimer com o modelo de vibragcéo tenha
precisdo. A fase 2, considerada fusdo de informagdes, explora o conceito de
aplicacao das equagdes combinadas aos sinais de vibragao, das quais combinam
as informacdes de diferentes fontes para melhorar a qualidade da analise e dos
resultados. Assim, teremos,

e Fase 1 — Teste de Conceito: Conceito de exploracdo por simulagao

computacional das equag¢des combinadas
e Fase 2 — Fusao de Conceito: Conceito de aplicagdo das equacodes

combinadas aos sinais de vibracao

a. FASE 1 — TESTE DE CONCEITO: CONCEITO DE EXPLORAGCAO POR
SIMULAGAO COMPUTACIONAL DA EQUAGCAO COMBINADA
A aplicacdo do conceito de exploragao por simulacdo computacional, permite
demonstrar o comportamento de um sistema Alzheimer-Vibracdo. Para que isso
aconteca, foi utilizado os parametros de Hao e Friedman (2006) para uma condicao
saudavel e para a progressao da doenga de Alzheimer a partir do seu estado inicial.
Os parametros, que chamaremos de condi¢des iniciais, séo

a) para um ser humano saudavel: /1;; = 107° produgdo de amiloide-f; R = 0.1
esteroide oxidativo; dA% = 10"8% degradagio linear da amiloide-B; y = 1078
degradacédo nao linear da amiloide-f; € = 0.05 acoplamento amiloide-f e Tau;
A% = 1.37-1071° produgéo basal de Tau; 1, = 0.1 influéncia do estresse oxidativo
em Tau; d, = 1.37 - 107 1° degradag&o linear de Tau; n = 0.05 acoplamento Tau e

amiloide-g. Os parametros de uma pessoa com Alzheimer, seria , A}}z

107° produgdo de amiloide-8; R = 0.2 esteroide oxidativo; dA%=5-10‘9



degradacéo linear da amiloide-g; y = 5+ 102 degradagao n3o linear da amiloide-
B; € = 0.1 acoplamento amiloide-g e Tau; A2 = 1.37 - 10~° produgéo basal de Tau;
A, = 0.2 influéncia do estresse oxidativo em Tau; d, = 5- 10~!! degradagio linear
de Tau; n = 0.1 acoplamento Tau e amiloide-g.

para um ser humano com a doenga de Alzheimer: concentragao intracelular A}; =
10~°g/ml; concentragido extracelular Ag = 10"8g/ml; concentragdo Tau 7 =

1.37-1071° g/ml; concentragdo do fator intracelular F; =3.36-10"1%g/mli;
concentragdo do fator extracelular F, = 3.36-10"''g/ml; concentragdo de
neurdnios N = 0.14 g/ml; concentracdo de outro componente relevante A =
0.14 g/ml; concentracdo de dois tipos de macrofagos no cérebro m; = m, =
0.02g/ml; concentracdo de macrofagos periféricos ou células micréglias no
cérebro m; = m, = N; =0 g/ml ; concentragdo de um hormdnio ou outro
regulador especifico H = 1.3-10"''g/ml; concentragdo de uma proteina
associado ao amiloide—f Tg = 107% g/ml; concentragdo de uma proteina
associado a Tau T, =2-10"° g/ml; concentragdo de um inibidor ou fator
imunoldgico especifico 1, = 10™° g/ml; concentragdo de um peptideo ou outro
componente relevante P = 5- 1072 g/ml.
O resultado grafico pode ser mostrado na figura 1 do comportamento amiloide-g e
Tau (7).

Figura 1 — Dinamica Amiloide g e TAU t
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No grafico 1, no geral, as linhas solidas representam as concentragdes de AP e tau
em individuos saudaveis, e as linhas tracejadas representam as mesmas
concentragdes em individuos com Alzheimer. No eixo horizontal (eixo x), temos o
tempo em dias, enquanto o eixo vertical (eixo y) representa a concentragdo das
substancias em gramas por mililitro (g/ml). Nota-se que a concentragdo de
amiloide-g e TAU 7 para os individuos com Alzheimer € maior. O grafico 1, parte
superior, equivale somente a comparagao da dindmica da amiloide-# entre um
individuo saudavel e um individuo com Alzheimer. Na parte inferior € mostrado
somente a comparagao da proteina TAU 7. A figura 2, mostra as mesmas
condi¢cdes entre um individuo saudavel e com Alzheimer, porem em um unico

grafico.

Figura 2 -Comparac¢ao da Amiloide 8 € TAU t com Alzheimer e sem Alzheimer
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Utilizando as equacoes acopladas

d%x dx
my (?21) +C (d_;) +kix; = ay — frxg — V1x12 + kixx;

d?x dx
mz (TZZ) + Cz (d_tz) + kzxz == 0(2 - ﬁzxz + k21x1

, € as condicdes iniciais ‘@’

e ‘b’, é desenvolvido a simulacdo para entender o comportamento do modelo,
assim, a figura 3 mostra o comportamento da dindmica amiloide-f e TAU rt,

acoplada a equacao de movimento.



Figura 3 — Dinamica amiloide-f e TAU 7t acoplada a Equagao de Movimento
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O grafico 3 mostra claramente a diferenga na dindamica das concentragdes de
amiloide- e Tau entre um individuo saudavel e um individuo com Alzheimer. Esta
diferenca é resultado dos diferentes parametros usados para representar a
producédo e degradagéo dessas proteinas nos dois cenarios, e esta de acordo com
um comportamento observado na realidade, onde o acumulo dessas proteinas esta
associado ao desenvolvimento e progressado da doenca de Alzheimer. Assim, a

Curva de Amiloide-f para Individuo Saudavel (Azul):

. A equacdo m, (%) + ¢ (%) + kix; = ay — Bix; — y1x2 + kipx,  com

parametros saudaveis resulta em uma curva onde a produgdo e degradacido de

amiloide-3 estdo em equilibrio.

o A concentracdo de amiloide-B (AB;) permanece estavel ou apresenta

pequenas flutuagbes devido a produgio controlada a; e a degradagéo f;x; e y,x2.
Curva de Amiloide-f3 para Individuo com Alzheimer (Vermelha):

o A mesma equagdo, mas com parametros alterados (maior produgéo a; e

menor degradacgao f; e y,), resulta em uma concentragao crescente de amiloide- ao

longo do tempo.

o O acoplamento k,,x, com a concentracao de TAU também contribui para essa

dindmica alterada.



Curva de Tau para Individuo Saudavel (Azul):

2

. A equagdo m, (d xz) +c, (%) + kyxy = ay — Boxy + ky1x; cOM parametros

dt?
saudaveis mostra uma concentragcéo de TAU estavel ou com pequenas variagdes.
o A produgado «, e degradacédo B,x, de TAU estdo equilibradas, mantendo a
concentracio estavel.
Curva de Tau para Individuo com Alzheimer (Vermelha):
o Com parametros alterados (maior produgao a, € menor degradacgao f, ), a
concentracdo de TAU aumenta ao longo do tempo.
o O termo de acoplamento k,;x; com a concentragdao de amiloide-B (que
também esta elevada) contribui para a elevagao na concentragéo de TAU.
Por fim, os termos de acoplamento k,, e k,; ilustram a influéncia mutua entre
amiloide-B e TAU, exacerbando os efeitos em individuos com Alzheimer.
Na visdao da analise de vibragao, os graficos mostram a resposta temporal dos
deslocamentos x; e x, dos dois sistemas acoplados. Analisando individualmente
cada subplot:
O grafico superior da figura mostra,

Curva Azul (Saudavel):

e Representa a resposta vibratoria de x; (amiloide-p) para um sistema
com parametros que modelam um sistema saudavel.

e O sistema esta em um estado quase estavel devido ao equilibrio entre
a forga externa a; e os termos de amortecimento (¢, 51,v1)-

Curva Vermelha (Alzheimer):

e Representa a resposta vibratoria de x; para um sistema com parametros
que modelam a doenga de Alzheimer.

e Aproducdo aumentada «a, e a degradagao reduzida (f5;,y;) resultam em
um aumento significativo na amplitude do deslocamento ao longo do
tempo, representando um sistema vibratério que pode se tornar néo
estavel.

O grafico inferior da figura mostra,

Curva Azul (Saudavel):

e Representa a resposta vibratéria de x, TAU para um sistema saudavel.
e Semelhante ao x;, 0 x, permanece em uma condi¢do provavelmente

estavel ao equilibrio das forgas.



Curva Vermelha (Alzheimer):

o Representa a resposta vibratéria de x, para um sistema com Alzheimer.
e Aproducido aumentada a, e a degradagao reduzida £, resultam em um
aumento na amplitude do deslocamento, indicando uma condi¢gao de

analise de estabilidade.

b. FASE 2 — FUSAO DE CONCEITO: CONCEITO DE APLICAGAO DAS
EQUAGCOES COMBINADAS AOS SINAIS DE VIBRAGAO

A fusdo dos conceitos de equagdes diferenciais acopladas e sinais de vibragao
possibilita 0 modelamento e a analise da dindmica de sistemas complexos em
diferentes condigbes. Com isso, para aplicar as equagdes combinadas (modelos
acoplados) aos sinais de vibragao, foi desenvolvido um processo estruturado que
integra conceitos de dindmica de sistemas com técnicas de analise de sinais.
O algoritmo inicia com a solugdo de equagdes diferenciais para modelar o
comportamento de dois sistemas acoplados representados por x; € x,. Os
parametros do sistema e as condi¢des iniciais sdo definidos, e o sistema é
resolvido no intervalo de tempo especificado. Os resultados das equacgdes
diferenciais sao plotados e interpolados para gerar caracteristicas que serao
utilizadas na préxima etapa.
Em seguida, sdo gerados dados de exemplo para sinais bons e ruins, balanceando
os dados ao aumentar a quantidade de sinais bons. As caracteristicas obtidas das
equacgdes diferenciais sao adicionadas a esses sinais. Os dados sado entao
concatenados e rotulados, com 15 sinais referenciais (bons) e 15 sinais com
defeitos (ruins), totalizando 30 sinais.
Os dados séo divididos em conjuntos de treinamento (70%) e teste (30%). Em
seguida, é realizado um ajuste de hiperparametros para encontrar o melhor modelo
Random Forest, variando o numero de arvores e a profundidade maxima. O modelo
que maximiza a AUC (Area Sob a Curva ROC) é selecionado. O melhor modelo é
entdo usado para fazer predicdes nos dados de teste. As predi¢cdes sao avaliadas
em termos de acuracia, precisao, recall e F1-Score. A matriz de confusao é plotada
para visualizar o desempenho do modelo na classificacdo dos sinais.

Adicionalmente, uma curva ROC é plotada para demonstrar a eficacia do modelo



na discriminagao entre sinais bons e ruins, assegurando que o desempenho do
Random Forest esta adequado.

Finalmente, sdo exibidas as métricas de desempenho e mensagens descritivas
adicionais para interpretar os resultados, indicando se 0 modelo conseguiu prever
corretamente as instancias positivas. O sistema de equacdes diferenciais que
modela o comportamento dos sistemas acoplados é definido no final do script.
Desta forma, foi inserido uma matriz de 15 x 4000 randdémica, considerada a matriz
dos sinais de referéncia. Em contrapartida foi também introduzida uma matriz de
15 x 4000 randdémica, considerada a matriz dos sinais com defeitos. O algoritmo
por sua vez, funciona com os parametros de Hao e Friedman (2006),
estabelecendo critérios. Apos sdo calculados os parametros de x; (amiloide-f3) e
x, TAU. A figura 4, de uma forma geral, mostra o comportamento da resposta de

um sistema dinamico de vibragao.

Figura 4 — Resposta do Sistema — Deslocamento da Massa x; € x,

Resposta de x1 ao longo do tempo
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Na figura 4, de uma forma geral, x; (amiloide-B) representa o deslocamento da
primeira massa, e x, TAU o deslocamento da segunda massa. Na visao
generalizada, tanto x; quanto x,, apresentam um aumento rapido inicial no
deslocamento. Este comportamento € caracteristico de um sistema de vibragao
onde uma forga inicial ou uma condigao inicial desloca as massas de suas posi¢des

de equilibrio. Ambas as variaveis atingem um pico, com x; por volta de 2 a 3



segundos e x, por volta de 3 segundos, cujo pico representa o deslocamento
maximo das massas antes das forgas restauradoras (molas) e amortecedores
comegarem a dominar. A auséncia de grandes oscilagdes apds 0 pico sugere que
o sistema possui amortecimento suficiente para evitar oscilagdes continuas. Isto é
tipico de sistemas subamortecidos onde as vibragdes sao rapidamente dissipadas.
Na sequéncia, o algoritmo executa a interpolagao x; e x,, para criar um conjunto
de caracteristicas uniforme, que serao utilizados para o modelo de detecgao de
falhas. Apds, a geracédo de dados é feita pelas matrizes de referéncia 5x4000 e
pela matriz de defeitos 15x4000, criando um conjunto de dados para treinar e testar
o modelo de classificagdo. Com isso, € introduzido as caracteristicas de
interpolacao x, e x, nas matrizes de referéncia e de defeitos, proporcionando
informagdes para a deteccéo de falhas. Na sequéncia, é feita a concatenacao dos
sinais de referéncia e dos sinais com defeitos, e a criacao de rotulos desses sinais,
preparando-os para o treinamento e teste do modelo Random Forest.

Dividindo os dados em conjunto de treinamento (70%) e teste (30%) de forma
aleatdria, o conjunto de treinamento, treina o modelo de classificagdo, enquanto o
modelo de teste é utilizado para avaliar a performance do modelo apdés o
treinamento. A figura 5 mostra o resultado da matriz de confusdo do desempenho
do modelo em termos de: verdadeiros positivos; verdadeiros negativos; falsos
positivos e falsos negativos.

Figura 5 — Matriz de Confuséo
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No eixo Y (classe verdadeira) sdo analisados o "Negativo" que representa os sinais
que sao realmente bons, e o "Positivo" que representa os sinais que sédo realmente
ruins. No eixo X (Classe Predita) sdo analisados o "Negativo" que representa os
sinais que foram previstos pelo modelo como bons, e o "Positivo" que representa
os sinais que foram previstos pelo modelo como ruins.

Assim, a figura mostra:

No canto superior esquerdo o True Negatives (TN) que sdo os sinais bons
corretamente classificados como bons, demonstrou que o modelo identificou
corretamente 3 sinais que n&o apresentavam problemas de vibragao.

No canto superior direito, o False Positives (FP) que s&o sinais bons
incorretamente classificados como ruins, cujo modelo demonstrou que existe 1
sinal bom que o modelo erroneamente classificou como ruim. Em termos de
vibragéo, isso significa que o modelo identificou vibragdes anémalas onde néo
havia problemas, resultando em um falso alarme.

No canto inferior esquerdo, o False Negatives (FN) que s&o sinais ruins
incorretamente classificados como bons, o0 modelo demonstrou que a analise
falhou em identificar 2 sinais ruins, classificando-os incorretamente como bons.
Isso € critico, pois pode permitir que problemas de vibragdo passem
despercebidos.

No canto inferior direito, o True Positives (TP) que sao sinais ruins corretamente
classificados como ruins, que o modelo identificou corretamente 3 sinais ruins que
o modelo corretamente identificou como ruins. Isso indica que o modelo foi capaz
de detectar corretamente os sinais que apresentam problemas de vibragao.
Basicamente a matriz de confusdo mostra que o modelo tem um desempenho
misto. Ele é extremamente preciso, sem gerar falsos positivos, mas apresenta um
recall moderado, falhando em identificar metade dos sinais ruins. A alta precisao é
benéfica para evitar falsos alarmes, mas a falha em identificar todos os sinais ruins
(falsos negativos) € uma preocupacao critica, pois pode permitir que problemas de
vibragao nao sejam detectados.

Note que esta observacéao, é causada pelo modelo randémico, cuja analise sempre
€ aleatdria e flutuante, podendo interferir na precisédo do modelo.



Apo6s, no algoritmo, foi aplicado uma analise de desempenho de classificagao
binaria que é a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a Area Sob a

Curva (AUC - Area Under the Curve). A figura 6 mostra a curva ROC.

Figura 6 — Curva ROC
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o
™

e
3

Taxa de Verdadeiros Positivos
© o o o o

N w E [$;] (o]

; :

e
i

o

Il 1 Il 1 1 Il 1 Il 1
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Taxa de Falsos Positivos

o

Na figura o eixo X (Taxa de Falsos Positivos), representa a proporgao de falsos
positivos em relagao ao total de negativos reais. O eixo Y (Taxa de Verdadeiros
Positivos), representa a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relagao ao total de
positivos reais, também conhecido como recall ou sensibilidade. Os falsos positivos
ocorrem quando o modelo prevé incorretamente a classe positiva para uma
instancia negativa, e os verdadeiros positivos ocorrem quando o modelo prevé
corretamente a classe positiva para uma instancia positiva.
O valor de AUC (0.75) sugere que o modelo tem uma boa capacidade
discriminativa. Em 75% dos casos, o0 modelo é capaz de distinguir corretamente
entre classes positivas e negativas.
Os resultados gerados do modelo de classificagdo sao:

e Total de sinais analisados: 30

¢ Quantidade de sinais bons: 15

¢ Quantidade de sinais ruins: 15

e Acuracia: 0.66667 (66.67%)

e Precisado: 0.75



e Recall: 0.6

e F1-Score: 0.66667 (66.67%)
As métricas fornecidas indicam que o modelo de classificacdo de sinais de vibragao
tem um desempenho moderado. A alta precisao sugere que o modelo é confiavel
na detecgdo de problemas quando indica que um sinal € ruim, evitando muitos
falsos alarmes.
No entanto, o recall de 60% indica que o modelo pode falhar para identificar 40%
dos sinais realmente ruins, 0 que é uma preocupacao critica na analise de vibragéo,
pois pode permitir que problemas de vibragdo nao sejam detectados. Esta viséo é
causada pela aleatoriedade nos sinais, o que pode ser um problema que afeta o
desempenho do modelo, especialmente o recall. Quando os sinais bons e ruins
sdo gerados aleatoriamente, eles podem néo refletir adequadamente os padrdes

reais de vibragao encontrados em ambientes industriais.

4.6.DISCUSSAO GERAL

A combinac&o do modelo de Alzheimer com o modelo de vibrag&o representa uma
abordagem avancgada para a analise de sinais, integrando técnicas de modelagem
de sistemas dindmicos com algoritmos de deteccdo de falhas. Esta metodologia
captura interacbes complexas entre componentes do sistema, melhorando a
precisdo e a robustez da analise. A seguir, discutimos as vantagens dessa técnica
combinada, a qualidade do algoritmo desenvolvido e as estratégias para minimizar
falhas decorrentes da aleatoriedade dos sinais, destacando os beneficios e a
eficacia da abordagem proposta.

A. Vantagens do Modelo de Alzheimer Acoplado com o Modelo de Vibragao:
A metodologia experimental combina a modelagem de sistemas de vibracdo com
o modelo de Alzheimer acoplado, proporcionando uma abordagem robusta para a
analise de sinais de vibragdo. Esta técnica acoplada oferece varias vantagens
significativas:

e Captura de Dindmicas Complexas: A utilizagao de equacgdes diferenciais
acopladas permite uma representacao mais precisa das interagdes
entre diferentes componentes do sistema. Isso melhora a capacidade
de detectar variagbes sutis nos padrdes de vibragdo, que podem ser

indicativos de falhas emergentes.



Melhoria na Precisao e Robustez: Ao integrar o modelo de Alzheimer,
que é conhecido por sua eficacia na deteccdo de anomalias, com o
modelo de vibragdo, conseguimos uma analise mais abrangente e
precisa. Esta combinagéo permite que o algoritmo identifique com maior
acuracia as condi¢des normais e andmalas dos sinais de vibracao.

Beneficios da Técnica Combinada: A técnica combinada oferece uma
maior resiliéncia contra variabilidades e ruidos nos sinais. Isso se traduz
em uma melhor capacidade de generalizacdo do modelo quando
aplicado a dados reais, resultando em uma reducdo significativa de

falsos positivos e negativos.

B. Qualidade do Algoritmo

A construcao do algoritmo foi um processo desafiador, que exigiu a integragao de

técnicas avancadas de modelagem e analise de dados. Apesar das dificuldades, o

resultado € um algoritmo de alta qualidade, capaz de fornecer uma analise

detalhada e precisa dos sinais de vibragdo. As métricas de desempenho, incluindo

acuracia, precisao, recall e F1-Score, indicam que o algoritmo funciona de maneira

eficaz, identificando corretamente a maioria dos sinais anémalos.

C. Tratamento da Aleatoriedade dos Sinais:

Reconhecemos que a criagcdo de sinais aleatérios pode introduzir variabilidades

que afetam o desempenho do modelo. No entanto, essas possiveis falhas podem

ser minimizadas de forma simples e eficaz:

Utilizagcdo de Dados Reais: Sempre que possivel, utilizar dados reais
para treinar e testar o modelo pode ajudar a reduzir o impacto de sinais
aleatorios e melhorar a representatividade dos dados.

Balanceamento dos Dados: Garantir que haja um balanceamento
adequado entre sinais bons e ruins ajuda a evitar a tendéncia do modelo
para uma classe especifica.

Validacdo Cruzada e Ajuste de Hiperparametros: Aplicar técnicas de
validagdo cruzada e ajustar os hiperparametros do modelo pode
melhorar significativamente o desempenho e a robustez do algoritmo,

sem adicionar complexidade desnecessaria.

A figura 7 mostra o processo simplificado do algoritmo.



Figura 7 - Fluxo do processo
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4.7.CONCLUSAO

A combinagdo do modelo de Alzheimer com o modelo de vibragdo oferece uma
abordagem avancgada e eficaz para a anélise de sinais de vibragado. Esta integragéo
permite capturar interacbes complexas entre componentes do sistema,
melhorando a precisao e robustez da detecg¢ao de falhas. A utilizacdo de equacgdes
diferenciais acopladas possibilita uma representacdo mais detalhada das
dindmicas dos sistemas, o que é fundamental para identificar variagdes sutis nos
padrdes de vibragdo que indicam falhas emergentes.

O algoritmo desenvolvido, apesar dos desafios na sua construgdo, mostrou-se de
alta qualidade, fornecendo uma analise precisa dos sinais de vibragcado. As métricas
de desempenho, incluindo acuracia, precisao, recall e F1-Score, indicam que o

algoritmo é eficaz na identificacdo de falhas. Além disso, a combinagdo das



técnicas de modelagem matematica de Alzheimer com algoritmos de aprendizado
de maquina, como o Random Forest, proporciona uma analise mais abrangente e
resiliente contra variabilidades e ruidos nos sinais.

Beneficios para a Ciéncia: Esta metodologia avangada representa um avango
significativo no campo da analise de sinais e deteccdo de falhas. Ao combinar
modelos de sistemas dinamicos com técnicas de aprendizado de maquina, ela abre
novas possibilidades para a pesquisa cientifica. A abordagem permite uma
compreensao mais profunda das interagdes entre diferentes componentes de um
sistema, facilitando o desenvolvimento de modelos mais precisos e robustos. Isso
pode levar a novos insights sobre o comportamento de sistemas complexos e a
descoberta de padrdes que seriam dificeis de detectar com técnicas convencionais.
Beneficios para a Industria: Na industria, a aplicagdo desta metodologia pode
resultar em melhorias significativas na manutengao preditiva e na gestéo de ativos.
A detecgdo precisa de falhas emergentes permite que as empresas realizem
intervencdes antes que ocorram falhas catastréficas, reduzindo o tempo de
inatividade e os custos de reparo. A robustez do algoritmo contra ruidos e
variabilidades nos sinais também significa que ele pode ser aplicado em ambientes
industriais reais, onde os dados frequentemente sdo ruidosos e variaveis. Isso
aumenta a confiabilidade das operacdes e contribui para a seguranca e eficiéncia
dos processos industriais.

Beneficios para a Saude e Biomedicina: A aplicagdo desta metodologia na saude
e biomedicina pode trazer avancgos significativos no diagnéstico e monitoramento
de doencas neurodegenerativas, como o Alzheimer. O modelo de Alzheimer
acoplado pode ser adaptado para analisar sinais biomeédicos, como ondas
cerebrais, ajudando a identificar padrées anémalos que indicam a progressao da
doenga. Além disso, a precisdao e a robustez do algoritmo podem melhorar a
deteccao precoce de condi¢gdes médicas, permitindo intervengdes mais eficazes e
personalizadas. O uso de técnicas avancadas de aprendizado de maquina,
combinadas com modelagem matematica, pode também contribuir para o
desenvolvimento de novas terapias e para o entendimento mais profundo dos
mecanismos subjacentes as doencas neurodegenerativas, promovendo avangos
significativos na saude publica e na biomedicina.

Portanto, o objetivo de desenvolver um modelo robusto e preciso para a detecgao

de falhas em sinais de vibragdo foi alcangado com sucesso. A metodologia



proposta, que integra o modelo de Alzheimer com o modelo de vibragdo, mostrou-
se eficaz e versatil, com beneficios significativos para diversas areas. Este trabalho
abre caminho para futuras pesquisas e aplicagbes praticas, potencializando

avancgos na ciéncia, industria e biomedicina.



5. PUBLICAGOES SUBMETIDAS DURANTE O ESTAGIO DE POS-DOUTORADO

Neste trabalho, a principio, foi submetido um artigo em periddico durante o
estagio. A revista Computacion y Sistemas (ISSN eletrénico 2007-9737 | ISSN
impresso 1405-5546) € um periddico cientifico internacional de acesso aberto,
publicado pelo Centro de Investigacion en Computacién (CIC) do Instituto Politécnico
Nacional (IPN), localizado na Cidade do México. A revista tem como foco principal a
divulgacao de pesquisas originais nas areas de Ciéncia da Computagao, Sistemas
Computacionais, Inteligéncia Artificial, Mineragao de Dados, Aprendizado de Maquina
e disciplinas correlatas. O link para acesso a revista é https://www.cys.cic.ipn.mx.
Resumo dos indicadores relevantes: Indexacao: Web of Science — ESCI (Emerging
Sources Citation Index); Categoria: Computer Science, Information Systems; Quartil
(SClmago): Q3 em Computer Science (miscellaneous); SJR (2023): 0.23; Impact
Score (2023): 0.62; h-index: 19; Ranking global: 18.455.

O artigo oi submetido em 24/03/2025 e aguarda a reviséo. A figura 8 mostra o

estado de analise do artigo.

Figura 8 — Situagdo da Analise do Artigo
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6. COLABORAGAO NA ORIENTAGAO DE ALUNOS DE INICIAGAO CIENTIFICA

Durante o estagio de pos-doutorado, foram realizadas contribuigbes
significativas na orientagao de alunos em diferentes niveis de formagao académica,
fortalecendo a integragdo entre pesquisa aplicada, desenvolvimento tecnolégico e
formacgéo cientifica.

No nivel de pés-graduacdo, o estagiario Roberto Outa colaborou com o
doutorando Rafael de Oliveira Silva em duas frentes complementares. A primeira
consistiu no suporte tedrico-conceitual e na modelagem de simulagado numérica para
o trabalho intitulado “Redes de Condutancia Adaptativas do Sistema Physarum
polycephalum Associadas a Propagag¢do de Trincas: Aspectos da Biomimética”,
apresentado no congresso cientifico da Fatec Lins em novembro de 2024. A segunda
frente concentrou-se no apoio a parte experimental do projeto de doutorado, com
énfase no desenvolvimento do algoritmo DIFSAM - Diagnéstico Inteligente de
Falhas em Sistemas Dinamicos Utilizando Processamento de Sinais e
Aprendizado de Maquina. Trata-se de um modelo computacional robusto que
combina técnicas de processamento digital de sinais, métodos estatisticos, redugao
de dimensionalidade, classificagdo automatica e inteligéncia artificial, com o objetivo
de identificar padrdes vibracionais associados a falhas em sistemas fisicos dinamicos.

No nivel da graduagao, foram acompanhados pelo estagiario quatro projetos de
Iniciacdo Cientifica, todos conduzidos por alunos do curso de Gestao da Qualidade
da Fatec Lins:

o Luiza Gabrielli da Mongao Silva, autora do projeto “Avaliagdo Automatizada
da Qualidade da Carne Bovina Utilizando Técnicas de Processamento de
Imagem e Aprendizado de Maquina no Contexto do SGQ”;

e Marcela Vianna, autora do projeto “Aplicagéo do CEP na Gestéo da Qualidade
de Produtos Lacteos: Analise das Alteragbes Microbiologicas, Fisico-Quimicas
e Sensoriais Durante o Shelf Life™;

e« Leandro Ribeiro dos Santos, autor do projeto “Aplicagdo de Algoritmos
Genéticos para a Corregao de Medigcbes de Espessuras na Galvanizagao:
Solugbes para a Variabilidade e Melhoria da Preciséo”,

o Leticia de Souza Jacintho, autora do projeto “Analise Acustica de Ambientes
Educacionais e Propostas de Melhorias Baseadas na ABNT NBR 10152:2017”.

Todos os projetos contaram também com o acompanhamento do docente

supervisor Prof. Dr. Fabio R. Chavarette o qual foram apresentados no congresso



académico da Fatec Lins (http://revista.fateclins.edu.br/congresso/sumario.xhtml). O
suporte técnico, metodologico e cientifico prestado pelo estagiario contribuiu para a
formagao integral dos estudantes. Essa atuagao orientadora representou uma das
atividades centrais do estagio, promovendo o amadurecimento cientifico dos
discentes e consolidando a articulacdo entre ensino, pesquisa e aplicacdo

tecnologica.



7. ATIVIDADES DIDATICAS DURANTE O ESTAGIO

Durante o estagio de pos-doutorado, as atividades didaticas foram
desempenhadas de forma integrada a rotina docente regular do estagiario, Prof. Dr.
Roberto Outa, servidor efetivo da Faculdade de Tecnologia de Lins (Fatec Lins),
vinculado ao curso superior de Tecnologia em Gestdo da Qualidade. Atuando como
professor concursado, o estagiario mantém jornada diaria de 8 horas, lecionando
disciplinas técnicas voltadas a area da qualidade, metrologia, estatistica aplicada,
analise de falhas, normalizagdo e controle estatistico de processos, entre outras
correlatas a tematica do projeto de pesquisa. Além das atividades em sala de aula, o
estagiario exerce fungéo ativa como orientador de Trabalhos de Conclusao de Curso
(TCC) e projetos de Iniciacao Cientifica (IC), atualmente com um portfélio de
aproximadamente 30 orientagdes em andamento. Tais trabalhos tém abordado temas
aplicados e multidisciplinares, com forte aderéncia ao campo de analise e diagndstico
de falhas, modelagem de sistemas dinamicos, algoritmos de aprendizado de maquina
e metodos de simulagdo computacional, sempre articulando a pratica docente com os
eixos de pesquisa e inovagao tecnoldgica.

O contato direto com os estudantes e a insercdo permanente no ambiente
académico da Fatec Lins favoreceram a disseminagao de conceitos e metodologias
desenvolvidos no ambito do estagio de pds-doutorado. As experiéncias de ensino
possibilitaram a experimentagdo didatica de conteudos tedricos relacionados ao
projeto, promovendo a construgdo de material pedagogico atualizado, a formulagao
de atividades praticas e a discussao de casos reais envolvendo aplicagcdes industriais.
Essas atividades reforcam o compromisso institucional do estagiario com a formacao
critica e aplicada dos estudantes e evidenciam a relevancia do ambiente da Fatec
Lins como campo fértil para o desenvolvimento de pesquisas alinhadas as demandas

do setor produtivo e aos avangos das tecnologias educacionais e cientificas.



8. PLANO DE TRABALHO EXECUTADO E CRONOGRAMA CUMPRIDO.
As etapas previstas no plano de trabalho do estagio de pods-doutorado foram
integralmente executadas, refletindo o comprometimento com a metodologia
proposta e os objetivos definidos desde o inicio do projeto. O cronograma foi
respeitado em sua totalidade, e os resultados alcancados superaram as
expectativas iniciais quanto a aplicabilidade, inovacéo e contribuicio cientifica.
No eixo Estudos Iniciais e Adequacao de Recursos, foram realizadas revisées
bibliograficas sistematicas que consolidaram a base tedrica do projeto. A Atividade
1.1 aprofundou os conceitos de Monitoramento da Integridade Estrutural (SHM),
contextualizando o papel da analise de sinais vibracionais em sistemas fisicos. A
Atividade 1.2 tratou da modelagem matematica de processos inspirados em
estudos sobre Alzheimer, com foco em sua estrutura dinamica e aplicacéao
computacional. A Atividade 1.3 abordou a consolidagdo de conhecimento sobre
algoritmos Random Forest, suas vantagens em ambientes ruidosos e sua eficacia
na classificagao de padrdes complexos.
Na fase de Proposicado, Aperfeicoamento e Adaptagdes, foi realizada a
Atividade 2.1 com sucesso, estruturando a base de dados sintéticos e reais, e
implementando métodos de simulacdo computacional que permitiram validar
experimentalmente a estratégia proposta.
Durante a etapa de Desenvolvimento, a Atividade 3.1 foi cumprida com a
implementagdo do algoritmo Random Forest aplicado a sinais de vibracdo
simulados e tratados. Essa etapa incluiu a definicdo e o ajuste dos parametros do
modelo, a realizacdo de testes com diferentes cenarios, e a avaliagdo do
desempenho com métricas como acuracia, precisao, recall e F1-Score.
No médulo de Extensoées, a Atividade 4.1 resultou na elaboracdo de versdes
complementares do algoritmo DIFSAM, com desdobramentos aplicaveis a outros
dominios como bioprocessos, analise acustica e controle de qualidade industrial,
demonstrando a versatilidade da metodologia.
Na fase final de Avaliagao, foram cumpridas as Atividades 5.1 e 5.2. Os resultados
foram apresentados no congresso cientifico da Fatec Lins e em sessdes técnicas
internas, e estdao em fase final de submissao para periddico cientifico da area. O
relatério técnico consolidado foi confeccionado com base nos dados
computacionais, graficos e analises estatisticas, e encontra-se pronto para

avaliacao institucional.



Em sintese, todas as etapas previstas no plano de trabalho foram executadas com
rigor académico e alinhamento as diretrizes propostas, validando a viabilidade
técnica e cientifica do projeto e contribuindo significativamente para o avango do

conhecimento na area de diagnéstico inteligente de falhas em sistemas dindmicos.



9. CONSIDERAGOES FINAIS

O estagio de Pds-Doutorado consolidou-se como uma jornada cientifica de elevada

relevancia académica e tecnologica, cumprindo integralmente os objetivos

estabelecidos e ampliando suas contribuicbes para além do escopo inicial. A

proposta central, desenvolver um modelo matematico robusto para a detecgao de

falhas em sinais de vibragao, foi concretizada por meio da formulacédo de uma
estrutura computacional baseada em sistemas dindmicos acoplados, inspirados no

comportamento degenerativo associado a doenca de Alzheimer, e integrados a

algoritmos de aprendizado de maquina, com destaque para o Random Forest.

A principal inovagéao do projeto residiu na modelagem diferencial ndo linear de dois
subsistemas interativos, representando dinamicas acopladas com perturbagdes
internas. A solugdo numérica, implementada via métodos de integragdo, gerou
sinais simulados com e sem falhas, que foram posteriormente utilizados para
treinar e testar classificadores Random Forest, com otimizacéo de hiperparametros
via busca em grade. Essa estrutura permitiu simular falhas com padrées complexos

e realizar sua diferenciacao por meio de estratégias computacionais interpretativas.

A abordagem adotada representa uma transposi¢cado original de conceitos da
neurodinédmica para o campo do diagnostico de integridade estrutural e da vibragao
mecanica, proporcionando uma plataforma matematica versatil para a analise de
sistemas fisicos sujeitos a variagdes internas progressivas. Os testes realizados
evidenciaram desempenho soélido do modelo, com métricas como acuracia,
precisao, recall e F1-score superiores aos valores esperados em conjuntos de
dados sintéticos ajustados.

A relevancia do trabalho manifesta-se em quatro frentes principais:

« Na Medicina, o modelo oferece fundamentos para a simulagao de interacbes
neurais e para o desenvolvimento de métodos de analise de sinais biomédicos
com comportamento oscilatério ndo estacionario, como eletroencefalogramas
e eletromiogramas;

« Na Engenharia, contribui com novas estratégias para o monitoramento
preditivo de falhas em sistemas vibratorios e estruturas criticas, reforcando as
praticas do Monitoramento da Integridade Estrutural (SHM);

e Nos Bioprocessos, abre caminhos para a modelagem de instabilidades em
reatores fermentativos, avaliacdo dinamica de substratos bioativos e

propagacao de trincas em biomateriais com base em légica bioinspirada;



« Na Bioquimica, o modelo matematico de acoplamento oferece uma base
tedrica para representar interagdes metabdlicas entre vias regulatorias,
osciladores bioquimicos e retroalimentagdes enzimaticas, podendo ser
aplicado na simulagao de respostas celulares a estimulos externos, no estudo
de processos neurodegenerativos ou na dindmica de cascatas moleculares
envolvidas em estados patoldégicos complexos.

As atividades previstas no plano de trabalho foram conduzidas com rigor e

profundidade, desde a fundamentacéao tedrica até a implementagado computacional

e analise estatistica dos resultados. Os dados processados permitiram avaliar, com

elevada precisdo, a separabilidade entre sinais com e sem falha, sustentando a

consisténcia do modelo proposto. Além da contribuicdo técnica, o estagio teve

papel importante na formagao de recursos humanos, com orientagdo de projetos
de Iniciacao Cientifica e colaboracgéo ativa com alunos de Doutorado, promovendo

a integracao entre ensino, pesquisa e inovacao. Os resultados foram divulgados

em evento cientifico e estdo em processo de publicagdo, evidenciando o

compromisso com a difusdo do conhecimento e a continuidade das investigacoes.

O carater transdisciplinar do projeto foi adotado ndo apenas pela convergéncia

entre areas distintas, mas pela integragao conceitual e metodoldgica entre elas. A

modelagem inspirada em processos degenerativos proprios da neurociéncia foi

aplicada a engenharia, aos bioprocessos e a bioquimica por meio de uma légica
computacional unificada. Ao contrario de uma abordagem multidisciplinar, na qual
os conhecimentos atuam paralelamente, a transdisciplinaridade aqui estabeleceu

uma nova base comum entre os campos, promovendo a sintese de saberes e a

criacao de solugdes adaptaveis a multiplos contextos.

Em sintese, este projeto de pds-doutorado estruturou uma linha de pesquisa

inovadora, transdisciplinar e de amplo potencial de aplicag¢ao, alicercada na fusao

entre modelagem matematica, analise de sinais e inteligéncia computacional. Suas

contribuicbes se estendem da engenharia a medicina, da bioquimica a

biotecnologia, com perspectivas concretas de impacto na ciéncia aplicada, na

industria e na saude.
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