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RESUMO

A manutencdo preditiva assume uma importancia extrema na previsao e
prevengdo de falhas na industria. O Projeto Candidato ao Prémio Inovacdo Jovem
Engenheiro 2021 foi desenvolvido a partir do trabalho anterior, realizado no ambito da
investigacdo feita para a tese de doutoramento do candidato, € cujo tema central ¢ o
desenvolvimento de modelos preditivos para antecipar possiveis falhas em equipamentos
industriais.

O projeto proposto nesta candidatura descreve um modelo de manutengao
preditiva, baseada em Inteligéncia Artificial (IA). Este estudo possui modelos de previsao
a curto prazo ¢ um modelo de previsao a longo prazo, ambos usando redes neuronais. O
modelo de previsao de longo prazo ¢ capaz de prever o estado dos ativos com até 90 dias
de antecedéncia com uma margem de erro bastante reduzida, tal permite que as industrias
facam paragem programadas nos seus ativos, evitando desta feita, prejuizos resultantes
de paragens ndo programadas.

Salienta-se que para completar este modelo foi criado um modelo de classificagdo
do estado de oleos lubrificantes de motores Diesel.

As técnicas e modelos propostos podem auxiliar na monitorizagdo € manutengao
de ativos. Tais melhorias terdo como consequéncias uma maior disponibilidade,
incremento de qualidade, menor impacto ambiental, mais seguranca dos utilizadores e
uma reducao significativa dos custos diretos e indiretos.
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1. INTRODUCAO

As indutstrias tém investido em novas técnicas e ferramentas de gestdo de
equipamentos que facultem vantagens competitivas na qualidade e redu¢ao do custo dos
seus produtos, processos ou servicos. As reducdes de custos, juntamente com as
regulamentagdes e preocupagdes com os impactos ambientais e de seguranga,
desempenham um papel importante no sucesso das industrias. A area da manutencao de
equipamentos industriais assume, portanto, uma importancia extrema no sucesso de uma
empresa [1].

Kumar e o British Standards Institute (2015) definem a manutengdo como a
combinagdo de todas as atividades técnicas e administrativas necessarias para manter
equipamentos, instalagdes e outros ativos fisicos na condi¢do operacional desejada, de
modo a cumprir a sua fungdo com qualidade [2].

Ha diversos tipos de manuten¢ao. A abordagem preditiva € uma das mais importantes
e eficazes, pois tem como principal objetivo maximizar a disponibilidade do equipamento
ao minimo custo, com melhor qualidade.

O avango da tecnologia e novas técnicas tém tornado a manutengdo preditiva mais
eficiente e acessivel as industrias. Usando dados de monitoriza¢do consistentes e de
qualidade ¢ possivel entender o comportamento do equipamento e por vezes prevé-lo com
uma antecedéncia variavel.

Condi¢des indesejadas, como desgaste de componentes, sao observadas e/ou previstas
usando algoritmos de previsdo. Isto permite agendar as intervengdes preventivas no ativo
fisico, evitando assim quebras e reduzindo custos de reparo e perdas de producao e,
consequentemente, aumentando a disponibilidade [3].

As técnicas de manutencao preditiva estdo cada vez mais associadas as técnicas de
gestao, pois para tomar boas decisdes ¢ necessario ter informagdes de boa qualidade sobre
o funcionamento passado e atual do ativo. Portanto, ¢ fundamental calibrar os sensores
corretamente e processar os dados resultantes de forma confiavel [4].

Este trabalho desenvolve-se no ramo da engenharia mecanica, mais especificamente
no campo da manutencao de falhas.

O presente projeto tem como principal objetivo identificar falhas futuras de um
equipamento, bem como prever as suas futuras condi¢des de funcionamento, processando
um historico de dados usando algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA).

Um dos resultados importantes do presente projeto ¢ que proporciona uma vantagem
competitiva a empresa, uma vez que permite a reducao dos custos de producao no periodo
de produgdo, reduzindo o tempo de inatividade e aumentando o tempo de producao. Desta
forma, a empresa em questdo podera oferecer melhores pregos num mercado cada vez
mais competitivo.

A importancia deste trabalho ¢ reforcada, quando vdarios autores sugerem a
necessidade de mudar o foco das politicas de manuten¢do de curto prazo para objetivos
de longo prazo; tal mudanca surge devido as implicagdes que esta estratégia tem sobre a
producao, custos, manutencdo e, consequentemente, no sucesso da empresa [S]-[7].
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1.1. Manutencio preditiva e diagnostico

A manutencdo preditiva visa maximizar a disponibilidade do sistema, com base na
identificacao dos componentes mais fracos de cada ativo fisico [8].

De acordo com a Norma Europeia EN 13306:2017, uma falha ¢ a perda da capacidade
de um item para desempenhar uma funcao necessaria apds a sua falha, que pode ser
completa ou parcial [9].

A manutencao preditiva utiliza atualmente muito hardware para recolher e armazenar
dados e software para analisa-los. Farinha (2018) apresenta uma visao geral do tema [10].
O objetivo da manutengdo preditiva ¢ permitir o agendamento proactivo do trabalho
corretivo e, assim, evitar falhas inesperadas do equipamento [11].

A otimizagdo da manutencdo ¢ uma prioridade, devido a grande tendéncia na
otimizacdo baseada em simulagdo [28]. Atualmente, os melhores planos de manutengao
sdo incansavelmente procurados para minimizar o custo global de manuten¢do ou para
maximizar a producao e disponibilidade de ativos [13]. O custo de manuten¢do pode
atingir 50% dos custos de produgdo, o que reforca a importancia de melhorar esta area
[14].

A manuten¢do preditiva evoluiu desde a inspecdo visual, que foi o seu primeiro
método. Atualmente, com o avango de sensores e poténcia informatica, varias técnicas
avangadas de processamento de sinais sao usadas, com base no reconhecimento de
padrdes, classificagdo, agrupamento e algoritmos de previsao [15].

1.2. Industria 4.0 na Manutencao

Prever as necessidades de manter os ativos no futuro ¢ um dos principais desafios do
setor de hoje. A industria 4.0 estd a influenciar diretamente a revolucdo tecnologica e,
consequentemente, a melhoria da manutengdo preditiva. Os objetivos sdo minimizar o
tempo de inatividade das maquinas, minimizar os custos e melhorar a qualidade do
produto [16].

A quantidade de dados extraidos de processos industriais aumentou
exponencialmente, devido ao aumento de tecnologias de dete¢do ndo invasivas € a
diminui¢do dos custos de hardware. No entanto, ¢ essencial calibrar os sensores
corretamente, de modo que os dados adquiridos sdo fidveis [4], [17]. Dados pobres ou
incorretos nao acrescentam valor e podem levar a erros de previsao [18], [19].

O tratamento de dados obtidos por sensores com técnicas computacionais preditivas
pode evitar alteragdes desnecessarias de equipamentos, poupar custos e melhorar a
seguranca, disponibilidade e eficiéncia dos processos [20].
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1.3. A manutencio do ponto de vista economico

No passado, a manutencdo era muitas vezes vista como uma fonte de custos
desnecessarios para a industria, pelo que era muitas vezes negligenciada pelas empresas.

A manutencao ¢ cada vez mais valorizada nas empresas. Atualmente esta ¢
considerada um departamento chave para o sucesso das industrias, ajudando a reduzir os
custos de produ¢ao, melhorando a seguranca e, consequentemente, aumentando os lucros
[21].

Aplicar uma politica de manutencao preditiva numa organizacao pode ter um
custo significativo, embora o custo de uma politica adequada seja consideravelmente
inferior ao dinheiro poupado [22].

A maioria dos dispositivos requer uma extensa rede de hardware, formada por
muitos sensores para recolha de dados, bem como capacidade de armazenamento. Além
do hardware, a manutengao preditiva exigira custos adicionais para o pessoal de formagao
e algoritmos de previsao e classificacao de modelagao.

Ao permitir uma producdao mais eficiente, sustentdvel e de maior qualidade, a
aplicacdo da manutencao preditiva também afeta a imagem da empresa no mercado e
aumenta o seu valor.

A manutengdo preditiva pode ser aplicada a quase todos os dispositivos. No
entanto, devido ao elevado custo de implementacdo, deve ser realizada uma anélise
cuidadosa de todos os dispositivos antes de proceder & modelagdo e implantagdo. Esta
analise destina-se principalmente a determinar o indice de criticidade do dispositivo em
caso de anomalia e o custo econdomico potencial para a empresa.

Segundo Francois Monchy, quanto mais dispendiosa a indisponibilidade de um
dispositivo, mais importante ¢ a sua manutengdo [23]. Por outras palavras, os custos
diretos e indiretos da indisponibilidade do equipamento e o valor do equipamento sdo os
fatores mais importantes a ter em conta na escolha de uma politica de manutengao.

A maior vantagem da manutencao preditiva € que pode avaliar o estado real de
qualquer maquina e prever quando precisa de reparacdo ou manutencdo antes de uma
falha real. Com esta politica de manuten¢do devidamente implementada e atualizada, ¢
possivel agendar a manutengdo do equipamento para datas que terdo o menor impacto no
calendario e prazos de producao. O impacto na linha de produgao e a qualidade dos itens
produzidos pela fabrica sdo minimizados, o que faz a diferenga na rentabilidade de
qualquer empresa.

1.4. Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais sdo modelos de machine learning com nods
interligados, que contém neurdnios com capacidade de processamento como um cérebro
humano. Podem ser treinados para reconhecer padrdes ocultos, realizar correlacdes e
previsoes, bem como para classificar amostras de entrada. Este tipo de modelo foi
inspirado no cérebro humano [24], [25].
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O neurdnio ¢ a unidade atdmica de uma rede neuronal. Quando um vetor de
entrada ¢ dado, o neurdnio fornece uma saida que € uma fungao da média ponderada das
coordenadas do vetor. As saidas dos neurdnios podem ser alimentadas como entradas para
camadas subsequentes.

A otimizagao das redes neuronais ¢ um problema desafiante, e tem sido tema de
bastantes publicacdes [26], [27].

As redes neuronais Feed Forward (FF) sao um tipo de redes neuronais em que os
dados fluem numa tUnica direcao, desde a entrada até a saida e sem qualquer feedback.
Isto ¢ diferente das Redes Neuronais Recorrentes (RNN), onde as informagdes de saida
podem ser devolvidas a rede. Esta capacidade de alimentar as saidas como entradas ¢
importante em problemas ndo episddicos, como as séries temporais, onde o estado do
sistema num dado momento pode ter impacto no que acontece no futuro.

Percetrdo multicamadas (MLP) é um tipo de rede neuronal avancada. E composto
por trés tipos de camadas: a camada de entrada, a camada escondida e a camada de saida.
As principais aplicacdes das redes MLP sdo a classificacdo, reconhecimento e previsdo
de padrdes [28].

Recentemente, com mais poder de computacdo e dados, os modelos de
aprendizagem profunda tornam-se mais populares em varios campos da ciéncia. Sdo o
método preferido, por exemplo, na detecdo e classificacdo de objetos. As redes neuronais
rasas sdo agora mais utilizadas para problemas de regressao. Apesar de muitas distingdes
claras entre redes neuronais profundas e rasas, algumas técnicas desenvolvidas para uma
aprendizagem profunda podem ajudar a melhorar os modelos rasos, e vice-versa [29].

1.5. Estrutura do documento

A primeira sec¢do deste documento faz uma apresentacao do projeto, seguido de
uma segunda seccao que aborda o estado da arte no campo da previsao e diagndstico de
falhas e ainda antes de entrar na parte da previsao de dados. A terceira sec¢ao apresenta
um modelo de classificacao do estado do 6leo baseado em Redes Neuronais Artificiais
(RNA) e em Analise de Componentes Principais (PCA).

A seccdo quatro aborda o algoritmo de previsdo baseado em RNA usando o
Multilayer Perceptron (MLP). Tal modelo ¢ apresentado para prever dados futuros de
diversas variaveis, correspondentes as leituras dos sensores presentes num equipamento.
A previsao ¢ feita para 90 dias, prazo que permite preparar € programar adequadamente
as intervenc¢des de manuten¢ao, evitando perda de producdo e otimizando o tempo de
paragem. Seguidamente, a seccdo cinco completa a previsdo com uma identificacdo de
zonas de funcionamento usando a técnica de clustering através do Kmeans.

As conclusdes ficam na sexta seccdo deste documento, seguida de alguns
desenvolvimentos propostos para futuro e referéncias.
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2. ESTADO DA ARTE

Esta seccdo analisa alguns dos trabalhos anteriores relacionados com redes
neuronais no campo da manutengdo preditiva. As Redes Neuronais foram usadas para
classificar a degradacdo dos 6leos lubrificantes do motor diesel. A rede neuronal foi capaz
de prever o estado de degradagdo do 6leo com base numa analise laboratorial de 21
parametros, com uma precisdo superior a 90% [30].

Uma manuten¢dao eficiente ¢ essencial para manter os ativos na maxima
disponibilidade e livres de acidentes. Por estas razdes, Bukhsh et al.,, em 2019,
desenvolveu um modelo de previsdo para prever a necessidade de manutengao ferroviaria
[31].

A Flhag & Wang apresentou uma aplicacdo de redes neuronais artificiais na
avaliacdo de riscos de ponte, na qual as redes neuronais sdo usadas para modelar
categorias de risco e pontuacao de risco de uma ponte [32].

A velocidade do vento é um fator-chave na gestio dos parques edlicos. E por isso
que Balluff e a sua equipa, em 2015, desenvolveram um modelo para prever a velocidade
e a pressao do vento através das Redes Neuronais Recorrentes [33].

Deepika & Prakash previu o consumo de energia de uma maquina virtual com a
ajuda de analises preditivas usando um percetrdao multicamada, que alcancou 91% de
precisdo durante o processo de previsao [34].

Hongxiang ef al. desenvolveu um algoritmo usando Redes Neuronais Artificiais
para analisar dados de espectroscopia a partir de 6leo lubrificante. Os resultados provaram
que as Redes Neuronais Artificiais podem ser usadas para classificar os tipos de
lubrificantes e distinguir as condi¢des de rotina de um motor Diesel das condigdes de
funcionamento [35].

r

Um dos principais desafios da manuten¢do ¢ aumentar a disponibilidade de
equipamentos e, para isso, ¢ importante diagnosticar falhas antes de acontecerem.
Makridis et al. apresentam uma abordagem de aprendizagem automatica para detetar
anomalias com dados recolhidos através de sensores instalados nos vasos, prevendo assim
o estado de partes especificas do motor principal do navio [36].

Kolocas apresentou uma metodologia de manutengdo preditiva para prever
possiveis falhas de um equipamento industrial em tempo real, utilizando dados de
sensores. O periodo de alerta do equipamento € previsto a curto prazo, uma vez que foi
definido um intervalo de previsao entre 5-10 minutos antes da falha [37].

Tian desenvolveu um método baseado em Rede Neuronall Artificial (RNA)
projetado para alcangar uma previsao de vida remanescente mais precisa de equipamentos
sujeitos a monitorizacdo da condigdo. O método RNA proposto ¢ validado utilizando
dados de monitorizagdo de vibragdes recolhidos a partir de rolamentos da bomba. O
modelo RNA tem como entrada para a rede a idade do equipamento, os valores de
medicao do estado atual e a inspecao realizada. A rede da uma percentagem da vida do
ativo como uma saida [38].

Rafiee usou uma rede neuronal percetrdo de duas camadas para detetar falhas de
engrenagens e falhas de rolamento e identificar caixas de velocidades usando um novo
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vetor de recurso atualizado pelo desvio padrdo dos coeficientes de pacotes de ondas de
sinais de vibragao [39].

Heidarbeigi desenvolveu uma rede neuronal construida para prever falhas na caixa
de velocidades. Neste projeto foi utilizado um algoritmo de aprendizagem de
retropropagacao e uma rede multicamadas. A rede tem trés saidas de classificagcdo, que
sao: desgastados, dentes de engrenagem partidos e condi¢cao impecavel. A rede neuronal
percetrdao ideal (MLP) selecionada para classificagdo exibiu uma estrutura de camada
489-10-3 e tinha 87% de precisao. O modelo mostrado funciona com base em diferencas
de vibragao, para que possa ser usado em outras aplicagoes[40].

Karpenko (2002) desenvolveu um classificador de padrdo de rede neuronal para
diagnosticar e identificar falhas num atuador de uma valvula de processo industrial
Fisher-Rosemount 667. A rede ¢ treinada com dados experimentais obtidos a partir do
ativo. Os resultados dos testes mostram que a rede de feedforward de varias camadas
resultantes pode detetar e identificar varios tipos de falha[41].

Wang em 2019 apresenta um algoritmo de inteligéncia artificial baseado em redes
neuronais para identificar falhas em bombas de lubrificacio de motores diesel usando
dados de vibragcao. O algoritmo foi testado em mais de cinquenta bombas lubrificantes
que provaram a sua eficacia[11].

Os estudos acima mencionados mostram que as redes neuronais que utilizam
dados de monitorizagdo como a vibragao e a temperatura podem detetar e até antecipar
falhas[42]-[45]. Isso ¢ util no diagnodstico de falhas com elevada fiabilidade, bem como
na previsao de potenciais falhas e impedindo-as de acontecer.

A investigacao realizada mostra igualmente que existe uma lacuna numa previsao
a longo prazo, prevendo especialmente com 3 meses de antecedéncia. No entanto, este
deve ser um objetivo de investigacdo, porque as industrias muitas vezes precisam de
varias semanas para preparar e realizar operagdes de manutencdo complexas com o
minimo tempo de inatividade
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3. CLASSIFICACAO DE OLEO LUBRIFICANTE

A condi¢do do 6leo dos motores ¢ uma area estratégica na area de gestdo de
manuten¢do. A substituicao precoce do 6leo representa indisponibilidade desnecessaria,
bem como custos financeiros € ambientais que poderiam ser poupados.

A substituicdo tardia pode prejudicar a capacidade do 6leo de proteger o motor,
aumentando as chances de danos e envelhecimento prematuro do motor, ou mesmo o
risco de causar acidentes que podem colocar em risco pessoas, equipamentos ou veiculos
em ambientes urbanos.

O uso de ferramentas de previsdo e classificacdo de dados podem contribuir para
ajudar a tomar a decisao certa no momento certo, protegendo o meio ambiente, os lucros
das empresas e a seguranca de pessoas € bens.

Ja foram desenvolvidos trabalhos preliminares para criar modelos para facilitar o
processo de analise de oleo, testado com um conjunto de dados para 6leo de motores
Diesel utilizando Redes Neuronais Artificiais.

O presente trabalho foi objeto de publicacdo, com mais detalhes na revista
Eksploatacja 1 Niezawodnosc - Maintenance and Reliability [46].

Apresenta-se um modelo de classificacdo de oOleo lubrificante usando redes
neuronais artificiais. O modelo foi testado e os resultados foram comparados com
classificagdes dadas por peritos humanos e com uma Analise de Componentes Principais
(PCA).

A PCA mostrou que a relevincia de cada variavel ¢ diferente, e algumas das
variaveis podem até ter um impacto negativo no poder preditivo da RNA.

O conjunto de dados ¢ proveniente de analises laboratoriais dos 6leos, sendo que
essas analises contém uma classificagdo final do lubrificante atribuida por especialistas
humanos de uma empresa especializada.

3.1. Revisiao da literatura da classificacao dos 6leos dos motores
diesel

A condicao e a classificagdo do 6leo dos motores Diesel tém sido objeto de estudo
usando diferentes abordagens, incluindo métodos de inteligéncia artificial.

Hugo Raposo apresenta um estudo sobre monitorizacdo de condi¢do baseado em
oleo nos motores Diesel de uma frota de autocarros urbanos [47]. O estudo mostra a
evolucdo da degradacao do 6leo e desenvolve uma politica de manutengado preditiva para
substituicdo do 6leo. A metodologia apresentada considera apenas algumas variaveis dos
oleos.

Gajewski apresenta um estudo com foco em sistemas de transporte pesado. Os
tipos de Oleos foram obtidos de varias dezenas de motores de esteiras pesadas. O estudo
utiliza esses dados com redes neuronais, a fim de identificar os padroes que modelam a
deterioragdo do sistema [48].
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Hongxiang apresentou um trabalho onde usa uma rede neuronal feed forward para
classificar diferentes tipos de 6leo e suas condigdes de funcionamento [35].

Shaban usou uma cascata de redes neuronais artificiais para prever os pardmetros
do 6leo de um transformador [49].

A Andlise de Componentes Principais ¢ um método de analise multivariada muito
popular para mineragdo de dados. E um procedimento estatistico para transformar dados,
extrair caracteristicas e determinar as variaveis mais importantes de um conjunto de
dados. Por meio da analise de PCA, ¢ possivel, portanto, prever quais variaveis merecem
ser monitoradas e quais sdo candidatas a serem removidas sem perder o poder preditivo
[50].

Capone usa a PCA para determinar a quantidade de combustivel ndo queimado no
Oleo lubrificante [51].

Tais trabalhos mostram que ¢ possivel utilizar redes neuronais e a PCA para
classificar os lubrificantes, contudo denota-se que este algoritmo ndo tem em conta todas
as propriedades do mesmo, enquanto o trabalho apresentado utiliza todos os pardmetros
fornecidos nas analises de Oleos.

3.2. Base de dados para classificacao dos lubrificantes

O presente trabalho foi realizado usando um conjunto de dados de 135 andlises de
0leo. Cada analise contém os resultados de 21 parametros da analise laboratorial do 6leo,
retirados dos motores, além da quilometragem do 6leo e quilometragem do motor, o que
perfaz um total de 23 pardmetros que sdo usados como varidveis de entrada para a
presente analise.

Esses 23 parametros sdo: Quilometragem do motor, Quilometragem do 6leo,
Quantidade de anticongelante encontrada no 6leo, Percentagem de combustivel, Fuligem,
Teor de Agua, Nitragdo, Oxidacao, Sulfatacdo, TBN, Viscosidade a 100°C, Al, Cr, Cu,
Fe, Mo, Na, Ni, Pb, Si, Sn, V e PQ. As varidveis foram normalizadas e utilizadas como
entradas para as redes neuronais ¢ na PCA.

As analises de 6leo fornecidas em casos pontuais, tinham valores omissos, ou seja,
valores em falta. Todos os métodos abordados neste estudo t€m como restri¢do os
parametros do 6leo apresentarem um determinado valor, desta feita, para a validagdo dos
métodos substituiram-se os valores omissos pela média do parametro em causa.

O Dataset contém também a decisdo da empresa especializada, marcada como 1,
2 ou 3. A Classificagdo 1 significa que os especialistas decidiram que o 6leo esta em boas
condig¢des e pode ser mantido para operacao normal. A Classificagdo 2 significa que o
Oleo esta a chegar ao ponto em que precisa ser substituido. A Classifica¢ao 3 significa
que o dleo passou do ponto em que deveria ter sido substituido, pelo que ja ultrapassou o
seu ciclo de vida.

A PCA ¢ um método de andlise fatorial, a adequagao dos conjuntos de dados para
PCA foi testada usando o teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) [52]. O teste KMO d4 uma
pontuagdo entre 0 e 1, onde em geral as pontuagdes mais altas significam que o conjunto
de dados contém diversidade suficiente de amostras para aplicar a anélise fatorial. Uma
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pontuagdo baixa, por outro lado, significa que ha altas correlagdes entre as variaveis € os
resultados do processo de sdo menos robustos.

3.3. Modelo usando Redes Neuronais Artificias

Na presente pesquisa os modelos neuronais utilizados foram Redes Neuronais
FeedForward rasas, com uma camada oculta de largura variavel e uma camada de saida.

Os neurodnios ocultos usaram uma funcao de transferéncia sigmoide, que pode ser
uma aproximacao universal, mantendo a saida na faixa [0, 1]. O neurdnio de saida utilizou
uma funcao de transferéncia linear (relu), para permitir uma maior amplitude de saida e
facilitar o processo de aprendizagem. Os modelos foram criados e testados em Matlab.
O treino foi realizado pelo método de Levenberg-Marquartd. O Mean Squared Error
(MSE) e o fator de correlacdo R foram utilizados para avaliacdo do desempenho.

O treino foi realizado com 70% das amostras, validacao com 15% e teste com o
restante 15%.

O vetor de entrada na rede foi composto apenas por 12 entradas, os 10 parametros
com o peso mais alto da analise PCA e a quilometragem do motor e do 6leo.

A saida obtida dos modelos neuronais ¢ um numero decimal. Isso € desejavel, para
que seja interpretado como uma medida da qualidade do 6leo: quanto menor o valor,
melhor a qualidade do 6leo.

Por outro lado, também ¢ importante mapear a saida para 1, 2 ou 3, a fim de obter
um modelo que possa ser comparado a classifica¢ao dos especialistas humanos e a PCA.

Foram usadas as seguintes regras a saida da rede neuronal: saida da rede com
valor abaixo de 1,50 ¢ classificada para 1; saida da rede com o valor dentro do intervalo
[1.50,2.50] ¢ classificada 2; saida da rede com valor superior a 2.50 ¢ classificado 3.

3.4. Modelo usando a Analise de Componentes Principais

A PCA ¢ um procedimento estatistico usado para mapear um conjunto de variaveis
correlacionadas num novo conjunto de variaveis ndo correlacionadas, chamadas de
componentes principais. Os componentes principais sdo calculados por ordem
decrescente de importancia. O primeiro componente ¢ o mais importante, o ultimo ¢ a
variavel explicativa menos importante. Cada componente principal identificado ¢ uma
combinacdo linear de todas as variaveis originais.

Para calcular o estado de degradacdo do 6leo apenas se usou uma componente
principal, pois esta ¢ uma combinacdo linear de todas as variaveis iniciais, em que o seu
peso traduz a contribuicao de cada varidvel para essa componente.

Ap0s ter sido calculada a primeira componente principal, esta ¢ multiplicada pelos
valores de cada amostra normalizados segundo as referéncias limite do fabricante.

Com isso consegue-se atribuir uma classificacdo a cada analise, por fim essa
pontuagdo ¢ dividida por uma pontuacao limite calculada através da multiplicagdo dos
pesos da primeira componente principal pelas referéncias do fabricante.
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Esta divisao ira permitir saber em que estado percentual se encontra a degradagao
do oleo tendo como referéncias limite do fabricante.

3.5. Resultados

Tabela 1 - Classificacdo das diferentes amostras pelo especialista humano, Rede Neuronal
Artificial e nivel de deterioracdo do dleo de acordo com a andlise de PCA.

Human ANN  Det. (%) Human ANN  Det. (%) Human ANN Det.(%) Human ANN  Det. (%)

1 1 317 1 1 51.6 2 3 375 1 1 36.3
1 1 13.6 2 2 54.8 3 3 64.6 1 1 31.6
2 2 49.9 1 1 35.7 3 3 56.7 1 1 325
1 1 18.8 1 1 317 2 2 37.4 1 1 324
1 1 52.1 1 1 13.6 2 2 38.8 1 1 30.6
3 3 150.6 2 2 49.9 3 3 819 3 3 39.8
1 1 35.6 1 1 188 3 3 40 2 2 27.1
1 1 17.6 1 1 52.1 2 2 371 2 2 40

1 1 134 3 3 150.6 2 2 35.3 2 2 323
3 3 79.1 1 1 35.6 1 1 74.8 3 3 44.2
1 1 64 1 1 17.6 1 1 31.2 3 3 47.1
2 2 83.6 1 1 13.4 1 1 46.2 3 3 384
2 2 73.6 3 3 79.1 1 1 322 3 3 42

1 1 46.5 1 1 64 1 2 35.5 1 1 335
1 1 54.1 2 2 83.6 1 1 339 1 1 32

2 2 69.2 2 2 69.2 1 1 26.8 1 1 29.1
3 3 162.1 3 3 162.1 1 1 31 1 1 28.4
3 3 128 3 3 128 1 2 374 3 3 84.2
3 3 88.3 3 3 88.3 1 1 333 3 3 46.1
3 3 118.3 3 3 118.3 1 1 34.7 2 2 41

1 1 48.3 1 1 483 1 1 31 3 3 48.7
1 1 45.6 1 1 45.6 3 2 41.3 3 3 64.1
2 2 63.7 2 2 63.7 1 1 314 3 2 49.1
2 2 55.2 2 2 55.2 1 1 30.7 1 1 40.8
3 3 66.7 3 3 66.7 1 1 359 3 3 51.9
1 1 325 1 1 325 3 3 81.1 1 1 42.8
1 1 54.2 1 1 54.2 3 3 58.7 1 1 27.7
3 3 89.1 3 3 89.1 3 3 46.5 1 1 24.5
3 2 54.6 3 2 54.6 3 3 48.3 1 1 25

1 1 51.7 1 1 51.7 1 1 311 2 2 52.8
3 3 69 3 3 69 1 1 30.4 2 2 37.2
2 2 70.7 2 2 70.7 2 2 38.7 1 3 42.6
3 3 73.1 3 3 731 1 1 30 3 3 47.2
3 3 85.3 3 3 85.3 1 1 319 3 3 40.3
1 1 49.3 1 1 49.3 1 1 40.5 3 2 42.6
1 1 55.8 1 1 55.8 1 1 40.1 2 2 318
2 2 54.3 2 2 54.3 1 1 33 3 3 39.6
2 2 62.3 1 2 62.3 1 1 373 1 1 32.7
3 2 72.5 1 2 72.5 1 1 29.3 3 3 614
2 3 73.3 3 3 73.3 1 1 36.4 2 2 35.8
1 1 31 1 1 31 1 1 34.2 2 2 37.2
3 3 86.8 2 2 73.6 1 1 329 3 3 68.1
2 1 31.7 1 1 46.5 1 1 37.7 3 3 40.4
3 3 66.4 1l 1 5431 1 1 51 3 8 49.1

As amostras em que o especialista humano e a RNA diferem estdo marcadas em negrito.

A Tabela 1 compara os resultados obtidos. Mostra a classificacao do 6leo pelos
especialistas humanos (Human), a classifica¢ao dada pela rede neuronal artificial treinada
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com 12 varidveis (ANN) e o percentual de degradacdo do o6leo calculado por PCA
(Det.(%)).

Como mostra a tabela, ha uma grande variabilidade de resultados. Mas, em geral,
a classificagdo da RNA e a classificacio do PCA sdo coerentes e indiscutivelmente
melhores do que os especialistas em humanos. Como referéncia, a deterioragao média,
média para a classe 1 € de 37,86% para os especialistas humanos e 37,03% para a RNA.
Para a classe 2 foi de 52,07 % para humanos e 52,44 % para RNA. E para a classe 3, a
deterioragdo média ¢ de 73,05% para humanos e 74,14% para RNA.

As deterioragdes médias mostram que a RNA foi bem-sucedida agrupando os
Oleos mais deteriorados na classe 3 e os 6leos menos deteriorados na classe 1. Os
resultados convergem em mais de 90%
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4. PREVISAO DE FALHAS

Hoje em dia, a tecnologia aliada a computacao de alto desempenho, que oferece

imenso poder de computagdo, garante que o mundo industrial funciona a um ritmo
acelerado, esfor¢ando-se dia apds dia para melhorar constantemente os processos €
equipamentos industriais. A manutencao industrial desempenha um papel fundamental
neste dominio.
Atualmente, a manutencao ¢ uma combinacao de atividades técnicas e administrativas
necessarias para manter equipamentos, instalagdes e outros bens fisicos. O objetivo ¢
manter esses ativos na condi¢do operacional desejada, ou restaura-los para que possam
cumprir a sua fun¢ao com qualidade [2], [53], [54].

Os principais objetivos de uma boa politica de manutengdo sdo: seguranca,
qualidade, reducao de custos e disponibilidade [55]. Frequentemente, ¢ impossivel
otimizar esses quatro objetivos ao mesmo tempo. Nestes casos, ¢ da responsabilidade da
Gestdao da Manutengdo encontrar a melhor solucdo, dependendo dos objetivos da
empresa.

Existem diferentes tipos de manutengdo. A manutengao preditiva ¢ um dos tipos
de manuten¢ao mais adotados hoje em varios setores [5].

A manutengdo preditiva visa prever a ocorréncia de falhas antes de acontecerem,
utilizando dados de sensores que estao a monitorizar o estado de funcionamento do ativo.

Atualmente, os sistemas industriais utilizam dezenas, centenas ou milhares de

sensores para recolher dados que devem ser utilizados principalmente para monitorizar
processos e equipamentos [4], [57].
Devido ao desenvolvimento em algoritmos e hardware de processamento e
armazenamento de dados, ¢ atualmente possivel armazenar e processar grandes
quantidades de dados de forma a prever o comportamento dos equipamentos no futuro,
sendo assim capaz de detetar falhas com antecedéncia [58].

O comportamento do ativo depois de ser observado e analisado pode ser previsto
com algoritmos modernos. Estas técnicas tém um impacto positivo na fiabilidade da
producdo, seguranca, disponibilidade e qualidade. Note-se também que a manutengao
preditiva promove a sustentabilidade ambiental, uma vez que reduz os excedentes de
producao e também os produtos nao conformes.

Eksploatacja O trabalho realizado no ambito deste projeto, ao nivel da predigao
do estado de equipamentos industriais, foi publicado em maior detalhe na prestigia revista
“Eksploatacja 1 Niezawodnosc - Maintenance and Reliability” [30].

4.1. Conjunto de dados

Os dados sao provenientes de uma bomba de aparas. Estes dados foram recolhidos
minuto a minutos durante cerca de trés anos através de sensores instalados no
equipamento.

O conjunto de dados € composto por 11 varidveis, sendo estas as seguintes:
Vibragdo, Pressao, Velocidade, U Temperatura sinuosa, V Temperatura sinuosa,

Temperatura de enrolamento W, temperatura do 6leo, fluxo, temperatura do suporte do
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rolo de ataque, temperatura do rolamento de contra-ataque e carga. Note-se que a carga
nao terd uma previsao, uma vez que esta € utilizada apenas como uma entrada para a rede
neuronal.

Os dados em falta na base de dados foram preenchidos com o ultimo valor
conhecido para essa variavel, ou seja, todos os valores em falta ou nulos sao substituidos.

Em seguida, ¢ aplicado um filtro de mediana utilizando uma janela deslizante com
a largura da janela (w, em amostras) previamente definida. Finalmente, os dados de todas
as variaveis em estudo sdo estandardizados usando a biblioteca Python StandardScaler.

4.2. Previsao a curto prazo

A previsdo de curto prazo baseia-se num modelo exponencial de suavizacdo auto
adaptavel, de acordo com a Férmula (1). Esta previsao foi feita para cinco dias.

Sey1 = ar X X¢ + (1 — a)S, (1)

onde:
S¢+1 € o valor esperado para o tempo 7+1

a; ¢ o Coeficiente de Alisamento Auto Adaptativo paraotempoz() 0 < a, <1
X € o valor variavel no tempo ¢

S¢ € o valor esperado para o tempo ¢

O Coeficiente de Alisamento Auto Adaptativo ¢ calculado através da Formula:a,

Ay = Min(1, k) (2)

onde o erro de previsao et ¢ dado por:

Ey =X =S¢ (3)
e

ke = ;—i ,if My > 0, 0 caso contrario 4)
A, =BXE+(1-B)xA,,0<B<1 (5)
My=BXI|E|l+(1—-p)xXM_,,0=p<1 (6)

E; é o erro de previsdo para o tempo ¢. § € um parametro do algoritmo - um valor maior
resultard numa resposta mais rapida do filtro.
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Figura I - Resultado do algoritmo de previsdo de curto prazo para a variavel vibragdo.

O algoritmo de curto prazo foi implementado em Python. A Figura 1 mostra um
exemplo da saida produzida pelo algoritmo de previsao de curto prazo para vibragao, com
um beta=0.4. A previsdo segue as tendéncias do sinal muito de perto. Uma vez que ¢
suavizado, a previsdo ¢ muito mais estavel e imune a picos curtos.

Para vibragdo, o Erro Quadrado Médio (MSE) ¢ de 0,068 ¢ o Erro Médio
Percentual (MAPE) ¢ de 5,61%. Para a pressao, o MSE ¢ de 990,64 ¢ o MAPE ¢ de 1,36%.
Para as temperaturas de enrolamento de veiculos U, V e W, o MSE ¢ de 0,18, 0,21, 0,18
e o MAPE sao 0,39, 0,41 e 0,36 %, respetivamente. Para a temperatura do rolo de ataque
que suporta MSE ¢ de 0,30, e MAPE ¢ de 0,59 %. Para o rolo de contra-ataque, os erros
sao de 3,14 e 5,76 % respetivamente.

4.3. Previsdo a longo prazo

Para criar o vetor de entrada para a rede neuronal, € aplicada uma janela deslizante
de largura wn. O diagrama seguinte ilustra a aplicacdo da janela deslizante na série
temporal u.

Tabela 2 - Esquema da janela deslizante

ufn-...J] |u/n-wn-2] |ufm-wn-1] |uf[n-wn] v | ufn-1]  |ufn]
Wiwn] w[2] w[ll]

Uma janela deslizante W, com tamanho wn, ¢ aplicada a série de tempo u, de
modo que wn amostras da sequéncia u sejam selecionadas para criar a entrada para a rede
neuronal.

Uma vez selecionadas as amostras wn, calcula-se uma assinatura Sn da janela para
dar como entrada na rede neuronal.

A assinatura Sn compreende o valor médio da janela (mw), o Desvio Padrao
(stdw), a mediana (medw) das amostras wn, e a Densidade do Espectro de Poténcia (rspw).
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Sn(n) = [my, std,, med,, psd,] (7)

Uma vez criada a sequéncia de assinaturas de cada janela, ¢ construido um
conjunto de dados transformado, com a estrutura representada na tabela 3.

Tabela 3 - Representagdo do conjunto de dados transformado, contendo as assinaturas de cada
janela wn.

\Snfn-...] |Sn[n-5] | Snfn-4] | Sufn-3] | Sn[n-2] | Sn[n-1] | Sn[n] |

Para treinar o modelo para prever valores futuros, ¢ aplicado um intervalo de
tempo g, em amostras, para criar o vetor de saida desejado. O vetor ¢ introduzido, de
modo que o valor previsto p para o tempo n+g seja uma fungao de Sn/n/, tal como ¢
apresentado de seguida.

p[n+g]=f(Sn[nj) ®)

A tabela 4 mostra esquematicamente a correspondéncia entre a assinatura Sn no
conjunto de dados e o valor previsto p, onde o Sn/n/ € utilizado para prever p/n-g/. Na
figura, g=3. Nas experiéncias, g foi o nimero de amostras em 90 dias.

Tabela 4 - Representa¢do do modelo de previsdo, onde a assinatura do sinal no momento n-3 é
usada para prever o valor no momento n.

|wn[n—...] |wn[n—5] |wn[n—4] |wn[n—ﬂ|wn[n—2] |wn[n—1] |wn[n] |

pln-..J |\p[n-3] \p[n-4] |\p[n-3] |p[n-2] |p[n-1] |p[n]

O modelo de aprendizagem automatica usado para fazer as previsdes era uma
Rede Neuronal Artificial, nomeadamente o MLPRegressor da biblioteca Sklearn. A rede
neuronal apos varios procedimentos de treino, obteve bons resultados. As figuras 2 - 4
mostram o sinal original e a previsdo para diferentes valores. Estes resultados foram
obtidos utilizando uma rede neuronal multicamada com duas camadas ocultas, com 200
e 10 neurdnios, respetivamente, utilizando a funcdo de transferéncia de relu. A janela
deslizante aplicada nos dados incluia 7 dias de dados.

Para uma melhor estabilidade dos valores previstos, foram suavizadas utilizando
filtro de mediana com tamanho de janela 20 amostras. Nas figuras seguintes o sinal real
esta em azul e a previsdo em laranja.
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Figura 2 - Resultados da previsdo para a temperatura de contra-ataque
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Figura 3 - Resultados da previsdo para a temperatura de ataque

Para melhor compreender a eficiéncia da neuronal, a tabela 5 mostra os Erros
MAPE das varidveis previstas.

Tabela 5 - Erro MAPE da previsdo para 90 dias de todas as variaveis.

VARIAVEL MAPE
Vibragio 9.47
Pressao 1.59
Velocidade 1.32
Temperatura de enrolamento U 4.26
Temperatura de enrolamento V 4.32
Temperatura de enrolamento W 447
Temperatura do 6leo 5.34
Temperatura do Rolamento de Ataque 6.63
Temperatura do Rolamento Contra-ataque 9.72

Tendo em conta a previsdo da rede neuronal das varidveis acima referidas, ¢
possivel prever antecipadamente o estado do equipamento com 90 dias de antecedéncias,
com erros, em média, inferiores a 10 %.
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4.4. Interface

A interface do usuario final foi implementada através de semaforos, valores
quantitativos e graficos, visando dar, de forma intuitiva ao usudrio, uma visdo global do
comportamento do sistema.

Neste sistema de cores, vermelho € para anomalia, amarelo para vigia e verde para
bom funcionamento. Esta escolha de cores foi escolhida para ser como o sistema de
semaforos usado nas estradas, tornando-o facil de interpretar e assimilar por todos.

Por meio desse sistema, ¢ facil, rapido e simples para o operador saber em que
estado de operacao o equipamento estd, o que também pode contribuir para evitar falhas
graves ou mau funcionamento (quando estiver amarelo ou vermelho).

Os limites para verde, amarelo e vermelho foram propostos com base no historico
de experiéncias anteriores e nas informacdes do fabricante.

‘ Chip Pump System Status .

Figura 4 - Semaforo da Bomba de Aparas
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5. PREVISAO E ZONAS DE FUNCIONAMENTO

Atualmente, no mundo industrial, a previsdo de dados assume uma extrema
importancia devido as inimeras vantagens competitivas que proporciona a industria, uma
vez que permite prever o que ird acontecer e ajustar as decisdes de gestdo em
conformidade. As industrias implementam cada vez mais sensores, que permitem a
recolha de dados em larga escala, construindo assim conjuntos de dados altamente fidveis
com milhdes de pontos de dados, permitindo assim a formacao e aplicacao de algoritmos
preditivos.

A presente sec¢do centra-se na previsao de valores a partir de sensores instalados
numa prensa industrial de pasta de papel, utilizando dados recolhidos ao longo de trés
anos na mesma maquina. No final o funcionamento do ativo serd classificado através de
uma técnica de clustering usando o Kmeans.

5.1. Conjunto de dados

Para esta analise, uma empresa de pasta de papel forneceu um conjunto de dados
de trés anos contendo o historico de seis variaveis: Corrente Elétrica (Sensor 1), Nivel de
Oleo (Sensor 2), Pressdo (Sensor 3), Velocidade de Rotagdo (Sensor 4) Temperatura
(Sensor 5) e Binario (Sensor 5). Todos os sensores recolhem dados com uma frequéncia
de amostragem de um minuto.

O conjunto de dados contém varios valores repetidos, bem como amostras
discrepantes que pode ser devido a erros de leitura ou paragens: os outliers superiores
podem ser o resultado de erros na leitura do sensor; os outliers inferiores sdo o resultado
das causas mencionadas anteriormente e possivelmente devido a algum tempo de
inatividade programado ou nao programado.

Num algoritmo preditivo, a qualidade dos dados registados ¢ de extrema
importancia. Quando os dados sdo de ma qualidade, isso implicara resultados imprecisos,
o que pode trazer custos acrescidos para a empresa. Por essa razdo, os dados foram
devidamente tratados de forma a facilitar a convergéncia durante o processo de
aprendizagem e aumentar a confianca nos resultados.

Para compreender os dados de cada parametro, a Figura 3 apresenta as séries temporais
dos valores recolhidos por cada sensor.
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Figura 5 - Dados dos sensores da prensa

Histogramas sao calculados a partir destas janelas deslizantes, com a respetiva
média, mediana, variagdo e, finalmente, racios entre varidveis, compdem o vetor de
entrada (Sij, AVGk, Mk, Vk, Rk) do modelo de RNA. Sij representa o valor do sensor i no
momento j da janela do tamanho w.

A janela comegou com as primeiras amostras w da série de tempo e deslizou até
ao final da série, em passos de 1 para uma janela sobreposta, ou passos de amostras w
para uma janela ndo sobreposta. 4VGk ¢ o valor médio do sensor k na janela. Mk ¢ o
valor mediano do sensor k para a janela e Vk € a sua variagdo e finalmente Rk representa
as relagdes entre variaveis recolhidas pelos sensores.

Esse vetor ¢ a entrada do modelo RNA. Os dados foram padronizados utilizando
a biblioteca StandardScaler da Sklearn antes de serem inseridos no modelo RNA.

Os testes foram realizados com a aplicacao de varios tamanhos de janelas. Foram
testadas janelas de tempo de 12 Horas, 24 Horas, 48 Horas e 72 Horas (720 Amostras,
1440 Amostras, 2880 Amostras, 4320 Amostras).

O modelo escolhido para a rede neuronal ¢ o Multi-Layer Perceptron, uma das
arquiteturas de feed forward mais populares, implementada usando Python Sklearn
MLPRegressor. O MLPRegressor utiliza varios hiperparametros para otimizar a
generalizagdo do modelo de rede para previsdao. Varias combinacdes foram testadas
durante o treino para encontrar a melhor configuracao possivel de rede.

O Adam Solver foi escolhido como o algoritmo para otimizar 0s pesos, uma vez
que ¢ um algoritmo de otimizacdo baseado em graficos recomendado para grandes
conjuntos de dados, usando um sigmoid para a funcdo de ativacao [59]. A equagdo
sigmoide logistica ¢ representada pela Equagdo seguinte.

1
(1+exp(—x)).

f(x) = )
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O vetor de entrada na RNA ¢ composto por histogramas de janela deslizantes, um
para cada sensor. Além dos histogramas, a média, a variagdo ¢ a mediana, € 0s racios
entre parametros foram adicionados ao vetor de entrada.

Os testes para encontrar o melhor de cada parametro demoraram cerca de dois dias
a treinar num Macbook pro com um processador M1.

Durante esses dias, o nimero de neurdnios em cada camada variava entre 10 e 500,
também vale a pena notar que foram treinadas redes com 1 camada escondida, 2 camadas
escondidas, 3 camadas escondidas e 4 camadas escondidas.

Ap6s a recolha dos resultados, concluiu-se que a rede com duas camadas
escondidas contendo 150 neurénios na primeira camada e 75 neurdnios na segunda, foi a
que ofereceu os melhores resultados num curto espago de tempo. A figura 3 mostra
esquematicamente a arquitetura da rede.

Camada Oculta 1 Camada Oculta 2

Vector de Entrada Previsao do

Valor do Sensor

* xI Histogramas
* x2 Récios entre varidveis
* x3 Média

1 n
* x4 Mediana

O @@
3-000

* x) Variancia

150 Neurdnios 75 Neurdnios

Figura 6 - Arquitetura da rede neuronal

5.2. Resultados para 90 dias e 30 dias de previsao

A previsao de 90 dias dos valores dos sensores; apesar de ser uma distincia
temporal muito grande, os resultados foram bons, o que mostra que € possivel prever
valores dos sensores com trés meses de antecedéncia, com um razoavel grau de confianga
nos resultados.

As tabelas apresentadas abaixo mostram os resultados alcangados através da rede
neuronal explicada anteriormente.

Estas tabelas contém resultados de previsao dos 6 sensores. O Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE), Erro Quadrado Médio (MSE) e, finalmente, o nimero de
Iteracdes que a rede neuronal precisou para treino.
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Tabela 6 - Resultado da previsao dos sensores da prensa para 90 dias

INTENSIDADE DE CORRENTE OLEO PRESSAO
ws MAPE MAPE MAPE
(SAMPLES) (%) MSE ITER (%) MSE ITER (%) MSE ITER
720 3.441 1.374 122 6.630 6.204 161 19.286 3.954 363
1440 3.623 1.413 136 6.696 6.476 164 21.426 4.518 415
2880 3.809 1.445 102 5.656 5.586 236 23.560 5.397 431
4320 3.732 1.451 113 7.523 7.434 174 29.649 6.282 398
TEMPERATURA BINARIO VELOCIDADE
ws MAPE MAPE MAPE
(SAMPLES) (%) MSE ITER (%) MSE ITER (%) MSE ITER
720 4971 2.336 201 2.696 0.638 58 - 1.485 194
1440 4.878 2.271 217 2.612 0.621 64 - 1.584 179
2880 6.245 2919 344 3.041 0.721 89 - 1.498 216
4320 6.890 3.171 262 2.841 0.675 77 - 1.890 228

Um periodo de 30 dias ainda ¢ uma grande distancia temporal, embora menos do
que na experiéncia anterior. Os resultados também foram bons, o que mostra que ¢
possivel prever os dados dos valores dos sensores com um més de antecedéncia com um
grau razoavel de confianca.

Devido ao tempo de treino extremamente longo com janelas sobrepostas, cerca de
dois dias e meio de processamento por variavel, foi necessario encontrar os melhores
tamanhos de janela. Ap0s os testes realizados anteriormente, concluiu-se que as melhores
janelas s@o um dia e meio-dia (720 Amostras e 1440 Amostras). Devido a estas
conclusdes, os testes futuros com sobreposicao serdao realizados com estas duas janelas.

Tabela 7 - Resultado da previsao dos sensores da prensa para 30 dias

INTENSIDADE DE CORRENTE OLEO PRESSAO
ws MAPE MAPE MAPE
(SAMPLES) (%) MSE ITER (%) MSE ITER (%) MSE ITER
720 3.441 1.374 122 6.630 6.204 161 19.286 3.954 363
1440 3.623 1.413 136 6.696 6.476 164 21.426 4.518 415
2880 3.809 1.445 102 5.656 5.586 236 23.560 5.397 431
4320 3.732 1.451 113 7.523 7.434 174 29.649 6.282 398
TEMPERATURA BINARIO VELOCIDADE
ws MAPE MAPE MAPE
(SAMPLES) (%) MSE ITER (%) MSE ITER (%) MSE ITER
720 4971 2.336 201 2.696 0.638 58 - 1.485 194
1440 4.878 2.271 217 2.612 0.621 64 - 1.584 179
2880 6.245 2919 344 3.041 0.721 89 - 1.498 216
4320 6.890 3.171 262 2.841 0.675 77 - 1.890 228
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5.3. Resultados para previsao de curto prazo sem sobreposicio de
janelas

Os resultados das previsoes a longo prazo utilizando a sobreposi¢ao foram muito
bons, no entanto, existe uma restricao do tempo de processamento, devido a esta previsao
a curto prazo foi feita utilizando as janelas nao sobrepostas.

A utilizagao do método de nao sobreposicao para o vetor de entrada na rede neuronal
utiliza muito menos dados, tornando assim o seu processamento muito mais rapido,
requerendo apenas poucos minutos para ser processado pela rede neuronal num
computador de média gama.

A constru¢do do vetor utilizando o método de nao sobreposi¢ao tem a restricao de
obter resultados de previsao a longo prazo piores do que o método de superposicao, no
entanto os seus resultados a médio e curto prazo sao muito bons. Note-se que a rede
neuronal de curto/médio e longo prazo ¢ a mesma, apenas a construcao das alteragdes do
vetor de entrada, mas utilizando o mesmo tamanho da janela deslizante (720 amostras e
1440 amostras). A curva de aprendizagem da rede neuronal foi semelhante a curva
mostrada na Figura 9.
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Figura 7 - Grafico da taxa de aprendizagem da rede neuronal na previsdo da corrente elétrica.
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5.4. Classificacao através de Clustering

O algoritmo K-means ¢ um algoritmo de agrupamento de dados popular [60]. O
K-Means esta disponivel na biblioteca Scikit-Learn [61].

E um algoritmo de aprendizagem ndo supervisionado (ou seja, que ndo precisa de
inputs de confirmacdo externos) que avalia e agrupa os dados de acordo com suas
caracteristicas.

Neste caso definiu-se um ‘K’, ou seja, um numero de clusters. Escolheu-se
agrupar os dados em 3 clusters, dado a politica escolhida para a avaliagdo de um ativo ja
citada anteriormente neste documento.

Depois através da biblioteca do sklearn.cluster import KMeans foi processado os
trés clusters ideias para os dados da prensa industrial.

Por fim cada amostra foi classificada com o seu respetivo cluster e estas
classificagdes foram transformadas numa série temporal de modo ao usudrio interpretar
melhor os resultados. A figura seguinte mostra essa mesma série temporal com a
classificagdo de cada amostra.
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Figura 10 - Série temporal com a classificagdo das amostras por cluster.
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Por fim foram criados os varios graficos de dispersdo ou Scatter Plot que
apresentam as representacoes graficas do relacionamento entre duas varidveis numéricas.
O Scatter Plot utiliza pontos para representar essa relagdo, cada ponto representa o valor
de uma variavel no eixo horizontal e o valor de outra variavel no eixo vertical. Dado que
esta base de dados contém 6 variaveis foi necessario fazer uma matriz de Scatter Plots.

Destaca-se que a ultima linha e a Gltima coluna da matriz contém a classificagao
de cada ponto.

Analisando os varios graficos de dispersdes sao facilmente identificadas 3 zonas
de funcionamento do ativo.
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6. CONCLUSOES

O acompanhamento da condi¢do do 6leo dos motores ¢ muito importante para
prolongar a vida util dos motores, evitar poluigdo desnecessaria e também acidentes
devido ao desgaste de componentes mecanicos moveis € ao superaquecimento do motor

O terceiro capitulo apresentou um modelo usando redes neuronais artificiais que
classifica o estado de deterioracao dos 6leos com alta precisao. Os resultados dos modelos
neuronais foram convergentes com os resultados da PCA e com as classificacdes dos
peritos humanos.

O presente trabalho propde diferentes contribuicdes inéditas para o estado da arte
dos lubrificantes, sendo que podem ser destacadas as seguintes. Os resultados mostram
que ¢ possivel criar bons modelos neuronais artificiais para classificar os 60leos. Além
disso, os modelos podem ser executados possivelmente com até menos erros do que
especialistas humanos. Usando PCA, foi determinada a relevancia de cada variavel para
analise de oleo, proporcionando assim uma melhor visdo sobre a importancia de cada
parametro em analise. Os resultados também mostram que um bom modelo neuronal ndo
precisa de usar todas as varidveis, pois um bom modelo foi criado com apenas 12
variaveis de entrada.

Destaca-se o facto de se ter conseguido cumprir o objetivo principal de classificar
os lubrificantes com dois modelos classificativos distintos convergentes (PCA e RNA).
Tal ir4d permitir as empresas tomar as melhores decisdes no melhor momento sobre
quando substituir os lubrificantes.

Os algoritmos desenvolvidos t€ém o potencial de apoiar as empresas, de forma
generalizada, uma vez que fornece informacao de fécil interpretagdo, e que ajuda as
mesmas na tomada de decisdo sobre a altura mais adequada para substitui¢ao do 6leo dos
ativos.

Falhas em instala¢des industriais podem causar enormes perdas, ou mesmo por
em perigo pessoas € bens. A previsdo dos valores dos sensores a 90 dias oferece uma
grande vantagem para a tomada de decisdes na gestdo da manutencao de equipamentos.
A dimensao temporal da previsdo ¢ totalmente inovadora uma vez que, na procura do
estado da arte, apenas foram encontradas previsoes de curto/médio prazo.

A previsao exposta na seccao 4, desenvolvida através de Redes Neuronais provou
ser valida para este tipo de problema. O Erro Percentual Absoluto Médio em todas as
variaveis foi inferior a 10%.

Tendo em conta os resultados alcangados, este trabalho proporcionou a industria
a possibilidade de fazer paragens para manutengdes programadas mais informadas. Esta
ajuda na tomada de decisdes contribui de forma muito positiva para aumentar a
disponibilidade de ativos, bem como para reduzir custos diretos e indiretos.

O algoritmo apresentado na sec¢do 5 permite conhecer o comportamento de uma
prensa de pasta de papel a longo prazo.
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Pode deduzir-se que a quantidade e a qualidade de dados que compdem o vetor da
rede neuronal, t€ém um impacto direto no tempo de processamento bem como na qualidade
dos resultados da previsao, especialmente na previsao de longo prazo.

Uma janela deslizante maior na rede aumenta os erros de previsdao, mas uma janela
menor tem dificuldade em prever picos. Quanto maior for a distancia de previsdo, mais
dificil se torna a previsao de qualidade.

Os resultados das previsoes a longo prazo utilizando a sobreposi¢ao foram muito
bons, no entanto, existe uma restricao do tempo de processamento, devido a isso, uma
previsdo a curto prazo foi feita utilizando as janelas ndo sobrepostas.

A amostragem de dados pode acelerar consideravelmente o processo de previsao
reduzindo significativamente o tamanho do conjunto de dados introduzidos no vetor de
RNA.

Este método pode ser aplicado a outras industrias, contudo a rede neuronal devera
ser reformulada de acordo com os parametros do ativo a prever.

6.1 Desenvolvimentos futuros

Saber o estado de 6leo periodicamente sem ter de proceder a recolhas invasivas
oferece a possibilidade as empresas de ajustarem as suas politicas de manutengao,
podendo, deste modo, maximizar o tempo de vida util do 6leo nos ativos e, a0 mesmo
tempo, evitar que 6leos sejam usados para além do limite de degradagado, o que melhorara
o desempenho do motor, poupando, deste modo, o mesmo a desgastes agressivos.

Para que essa monitorizagao seja possivel nos equipamentos, ¢ necessario o
desenvolvimento de software com uma interface apelativa com o intuito de facilitar a
avaliacdo de resultados, tornando esse soffware uma ferramenta de grande valor nas
tomadas de decisdo estratégicas no que a manutencao diz respeito.

Generalizar esta metodologia e modelo para outras variaveis dos motores diesel,
poderé corresponder a um salto significativo na area da manutencao de condi¢ao, uma
vez que o acompanhamento destas variaveis oferece um conjunto de informacao que pode
indicar com seguranca o estado do motor.

Em relacdo a previsao propdem-se para trabalhos a inclusao do estudo de mais
variaveis, bem como outros modelos de aprendizagem automatica.

Na classificagdo ird criar-se uma rede neuronal classificadora para entender se esta
converge com os grupos criados através dos clusters, permitindo nao s6 a previsao da
evolucgdo das varidveis, mas também a classificagao do estado previsivel da maquina.
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