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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma plataforma com
inteligéncia artificial para a predicao de falhas em valvulas em um processo industrial,
com o objetivo de evitar paradas de linha por conta de quebras nao previstas,
melhorar a rotina do operador e diminuir custos com manutencdo. O sistema foi
desenvolvido utilizando conceitos de manutengdo, automacao, inteligéncia de
negocios e aprendizado de maquina para o desenvolvimento de um sistema de
predicdo.

O projeto foi desenvolvido utilizando ferramentas como o Node-Red, para a
coleta de dados, o InfluxDB para o armazenamento dos dados e o framework Flask
para a criagao da pagina web, responsavel pela visualizagado dos dashboards. Para
a predicao das falhas foram utilizados modelos de aprendizado de maquina como a
regressao linear e o K-Means. Os resultados obtidos com a criagcdo da ferramenta e

também a predicdo sdo apresentados.

Palavras chave: Manutengao preditiva, Business Intelligence, Aprendizado de

Maquina, Inteligéncia Artificial, Processo Industrial.



ABSTRACT

This paper presents the development of an artificial intelligence platform for the
valve failure prediction in an industrial process, with the objective of avoiding stop the
production line due to unforeseen breaks, improve the operator's routine and reduce
maintenance costs. The system was developed using maintenance, automation,
business intelligence and machine learning concepts to develop a prediction system.

The project was developed using tools such as Node-Red, for data collection,
InfluxDB for data storage and the framework Flask for the creation of a web page,
responsible for dashboard visualization. For the failure prediction, machine learning
models such as linear regression and K-Means were used. The results obtained with

the creation of the tool and also the prediction are presented.

Keywords: Predictive maintenance, Business Intelligence, Machine Learning,

Artificial Intelligence, Industrial Process.
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1. INTRODUGCAO

Apds a Segunda Guerra Mundial houve um desenvolvimento intensificado da
industrializagdo que esteve diretamente ligado a urbanizagéo e ao aumento da demanda
por produtos e servigos. A partir desse cenario, as industrias ficaram voltadas cada vez
mais para a busca da competitividade no mercado, com foco em seguranga do trabalho,
qualidade do produto ou servigo entregue, alta produtividade e geracéo de lucros. Para
que esse objetivo fosse atingido as empresas propuseram metas e indicadores
relacionados a zero defeitos, alta produtividade, disponibilidade e eficiéncia das
maquinas, satisfacdo dos trabalhadores e clientes. Esses indicadores estdo ligados
diretamente a manutencdo e bom estado dos equipamentos, pois quanto melhor seu
estado, maior produtividade.

O setor de manutengado que tinha uma imagem de gerador de custos para a
empresa passou a ter papel importante na competitividade. A competitividade exige
mudangas rapidas, adaptacdo as exigéncias do mercado, redugdo de custos, alto
desempenho do processo produtivo (CAMPOS, 2013).

No cenario atual, algumas horas de linha de produgao parada por conta de algum
defeito em maquinarios, pode gerar um prejuizo de milhdes de reais em empresas de
grande porte, afetando a produtividade e consequentemente o lucro da empresa. Um
exemplo é a fabrica da BAT Brasil em Uberlandia (MG), na qual segundo dados retirados
do site Souza Cruz, tem uma capacidade de produgdo de 200 milhdes de cigarros por
dia. Uma parada de 1h de producao pode gerar um prejuizo de 4 milhdes de reais em
meédia.

Neste contexto, as industrias buscam praticas eficientes na manutengédo, com o
objetivo de melhorar a disponibilidade da producdo. Uma técnica proposta na literatura e
que esta sendo, aos poucos, implementada na industria é utilizar inteligéncia artificial
para estimar as performances dos equipamentos, prever a necessidade de manutencao,
possiveis modos de falhas e aspectos semelhantes com antecedéncia (BUKHSH et al,
2019).

Tendo por base o objetivo da manutencao, que é evitar que ocorra falhas nao
previstas, e das oportunidades que uma manutencao bem feita e planejada pode oferecer

a um sistema produtivo industrial, e também de técnicas de inteligéncia artificial, esse
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presente trabalho apresentard um sistema de manutengédo preditiva de falhas em

valvulas.

1.1 Objetivo
Objetivo do projeto € desenvolver uma plataforma com inteligéncia artificial para a
manuteng¢do preditiva de valvulas em um processo industrial, prevendo falhas em
valvulas, evitando paradas de linha, reduzindo custos com manuten¢édo e melhorando a
rotina do operador.

Os objetivos especificos do trabalho sdo resumidamente descritos a seguir:

Criar uma légica de programagao para a coleta de dados;

e Realizar a coleta de dados e armazenamento em um banco de dados;

e Desenvolver um algoritmo de predigao de falhas utilizando ferramentas

de aprendizado de maquina, em linguagem python;

e Desenvolver uma plataforma de visualizagdo de dados para a

manutengao preditiva, utilizando o Flask.

1.2 Justificativa

O presente projeto tem por motivacdo a oportunidade de diminuir os gastos com
manutengao a partir de uma previsao mais assertiva de quando havera falha na valvula,
para que a manutencao seja feita antes e evite paradas de linha em um processo
industrial.

No ambiente industrial, nota-se que dentre as modalidades de manutencao
industrial, a manutencao preditiva em valvulas tem ganhado espacgo significativo no
ambiente industrial. Contudo, ainda é recente as publicagdes e pesquisas sobre o
assunto.

Tendo em vista a importancia de trazer para o meio académico discussdes e

problemas que o meio industrial tem enfrentado, esse trabalho tem por finalidade



apresentar um sistema para a modalidade de manutengao preditiva, além de ajudar na

disseminacgao de pesquisas na area de predicao.



2. REFERENCIAL TEORICO
O objetivo desse capitulo & apresentar os principais fundamentos para a
compreensao desse trabalho. Serdo abordados conceitos de Manutencao industrial,

Automacao de Sistemas Industriais, Bussiness Intelligence e Machine Learning.

2.1 Manutencgao Industrial
Manutengdo € um conjunto de cuidados e procedimentos técnicos necessarios
para o bom funcionamento e também reparo de maquinas, equipamentos, pecas e
ferramentas (ALMEIDA, 2014). A palavra manutengé&o vem do latim manus tenere, que
significa “manter o que se tem”.
A manutengao ganhou espago e importancia no setor industrial, evoluindo cada
vez mais as técnicas e procedimentos usados nas maquinas e equipamentos, para
garantir alta produtividade, disponibilidade e eficiéncia. A seguir sdo abordados os

principais tipos de manutencido: manutencao corretiva, preventiva e preditiva.

2.1.1 Manutencao Corretiva

De acordo com a Associagao Brasileira de Normas Técnicas - ABNT (1994, p. 7),
manutencgao corretiva é “manutencao efetuada apds a ocorréncia de uma pane destinada
a recolocar um item em condigdes de executar uma fungao requerida”.

Esse tipo de manutengao acontece quando ocorre uma falha em um equipamento
que prejudique o seu funcionamento. Existem dois tipos de manutengao corretiva: a néo
programada/emergencial e a programada. A manutengdo nao programada acontece
quando a falha prejudica um processo produtivo e entdo tem que intervir e fazer a
manutenc¢ao do equipamento de imediato. Na manutengédo programada, quando ocorre
uma falha, o equipamento € mantido em funcionamento, com limitagdes, até que uma

parada operacional programada seja realizada.

2.1.2 Manutenc¢ao Preventiva
De acordo com a ABNT (1994, p. 7), manutengao preventiva € “manutengao

realizada em intervalos pré-determinados, ou de acordo com critérios prescritos,
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destinada a reduzir a probabilidade de falha ou a degradagao do funcionamento de um
item”.
Geralmente, essas manutencdes sao feitas periodicamente, de acordo com

orientagdes do fabricante ou de acordo com histérico de manuteng¢des dos equipamentos.

2.1.3 Manutencao Preditiva

De acordo com a ABNT (1994, p. 7), manutencdo preditiva é “manutencao que
permite garantir uma qualidade de servigo desejada, com base na aplicagéo sistematica
de técnicas de analise, utilizando-se de meios de supervisido centralizados ou de
amostragem, para reduzir ao minimo a manutengao preventiva e diminuir a manutengao
corretiva”.

Esse tipo de manutengao tem o objetivo de predizer a situagao dos equipamentos
a partir de analises de dados do desempenho. Essas anadlises permitem que seja feita
uma manutencgao antes que ocorra uma falha e prejudique o processo, diminuindo perdas

de produgao e gastos com manutengdes corretivas e preventivas.

2.2 Automacao em Sistemas Industriais
A automacao industrial geralmente pode ser classificada de acordo com seus
niveis de automacao, vindo desde o nivel mais baixo, chamado de nivel de chao de

fabrica ou de campo, até o nivel corporativo como mostrado na Fig. 1 (KUMAR, 2014).



Figura 1 - Pirdmide de Automacao.

NIVEL 4 Gestao

Corporativo

NIVEL 3 Supervisdo
Sistema SCADA

NIVEL 2 Controle Automatico

Controladores

NIVEL 1 Chio de Fabrica

Dispositivos de Campo, sensores e atuadores

Fonte adaptada: (KUMAR, 2014)

De acordo com a Fig. 1, no nivel mais baixo estdo localizados os sensores e
atuadores responsaveis pelo andamento do processo produtivo. O nivel de controle
corresponde aos equipamentos que controlam toda a planta sendo principalmente
formado pelo Programmable Logic Controller (PLC ou CLP). O proximo nivel seria
formado pelos sistemas de supervisdo e controle, € onde o sistema é controlado pelos
engenheiros e operadores da planta. O topo da piramide é chamado de nivel corporativo
ou de gestdo da planta. Este nivel & responsavel por processar o escalonamento da
producao da planta e por permitir operacbes de monitoramento estatistico e gestao
estratégica do processo de produgao, cuidando da qualidade e da gestdo do processo.
Geralmente, seu funcionamento ocorre por meio de softwares gerenciais (KUMAR,
2014).

Os diferentes niveis tém de lidar com diferentes requisitos peculiares ao nivel
especifico em causa. Por exemplo, o nivel da empresa deve lidar com um grande volume
de dados que nao sao nem tempo critico nem com uso constante. Ja nos niveis mais
baixos como de sensores e controladores € necessario um determinismo da rede e
constancia dos processamentos e controles.

No contexto da Manutengdo de sistemas, a grande maioria dos eventos de

manutenc¢ao ocorrem principalmente no nivel do chdo de fabrica, onde existem mais



qguebra de equipamentos ou de falhas em operacdes devido a prépria caracteristica da

planta. Nas proximas seg¢des sera detalhado cada um destes niveis de automacgéo.

2.2.1 Dispositivos de campo

O nivel do chao de fabrica é formado basicamente pelos equipamentos que fazem
a interface com o processo industrial. Eles sdo equipamentos de entrada e saida digitais
ou analdgicos como sensores, atuadores que fazem todas as medigdes das diferentes
variaveis do sistema e também fazem a atuagédo no controle dos processos. Exemplos
de sensores sao transmissores de temperatura, pressio, chaves de niveis, entre outros.
Exemplos de atuadores sao valvulas, motores, lampadas, entre outros.

Como este trabalho tem o intuido de estudar especificamente as valvulas de

controle, sera concentrado os estudos somente neste tipo de equipamento de campo.

2.21.1 Valvulas de Controle

De acordo com Almeida (2018), as valvulas de controle sédo os segundos
elementos mais numerosos dentro da industria quimicas e petroquimicas, perdendo
somente para as conexdes de tubulagdo. As valvulas sdo os elementos mais comuns
usados como atuadores sendo usadas em diversas aplicagdes como: servigo de liga-
desliga, controle proporcional, controle e alivio de pressao, controle de vazao direcional,
servigo de amostragem, limitacdo de vazao, selagem de saidas de vasos.

Uma valvula é basicamente um orificio de area variavel, através do qual se escoa
o fluido, e cuja seg¢ao é feita para variar de acordo com a vazao pretendida. Esta
obstrucao pode ser parcial ou total (CAMPOS & TEIXEIRA, 2008).

Em relacdo a operagdo as valvulas podem ser manuais ou automaticas. As
valvulas manuais s&o operadas localmente através de volante, alavanca ou sistema de
engrenagens. Ja as valvulas automaticas podem operar remotamente ou dispensando a
acao externa. Neste caso as valvulas sao interligadas aos niveis superiores com 0s
controladores e respondem ao sinal de comando do controlador. Os mecanismos de
acionamento das valvulas automaticas podem ser pneumaticos, hidraulicos ou elétricos
(CAMPOS & TEIXEIRA, 2008).
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Existem diversos tipos de valvulas onde elas podem ser classificadas de acordo
com a categoria em valvulas de bloqueio, de controle e de seguranca (ALMEIDA, 2018).

As valvulas de bloqueio tém o objetivo de interromper o fluxo e geralmente séo
valvulas ON/OFF. Exemplo deste tipo de valvulas, sdo valvulas de gaveta e solenoides.

As valvulas de controle sao destinadas especificamente para controlar o fluxo,
podendo trabalhar em qualquer posi¢ao de fechamento. Exemplos deste tipo de valvulas
sdo valvulas globo, de diafragma, borboletas e agulha.

As valvulas de seguranga sao as que controlam a pressédo antes e depois da
valvula. Exemplo deste tipo de valvulas sédo valvulas de alivio, de contrapresséo,
redutoras de pressao, de quebra-vacuo.

As valvulas de controle consistem do corpo da valvula, das partes internas como
o obturador e a sede, um atuador que fornece a forga motora para operar a valvula e
outros acessorios que incluem posicionadores, transdutores, chaves de posigao,
reguladores, entre outros.

De acordo com as caracteristicas de construgio, as valvulas de controle possuem
caracteristicas inerentes e instaladas. As caracteristicas inerentes se referem a
caracteristica projetada da valvula e quando instalada sofre algumas alteragdes quanto
a abertura e fechamento da valvula. Desta forma, é obtido a curva caracteristica da
valvula, ou seja, qual o comportamento que a valvula vai ter durante a abertura quando
se tem uma vazao constante. A Fig. 2 mostra as curvas caracteristicas inerentes tipicas
fornecidas pelos fabricantes (SMITH & CORRIPIO, 2008).

Figura 2 - Curvas caracteristicas inerentes de valvulas de controle.
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Fonte: SMITH & CORRIPIO (2008).
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De acordo com a Fig. 2, as caracteristicas inerentes das valvulas de controle sdo
tipicamente de abertura rapida, linear e de igual percentagem.

Na valvula de abertura rapida, existe uma grande variagdo da vazao para uma
pequena abertura no inicio da faixa. Este tipo de valvula possibilita a passagem de quase
a totalidade da vazao nominal com apenas uma abertura de 25% do curso total. Nao é
adequada para controle continuo, sendo aplicada geralmente em controle do tipo on-off
(ALMEIDA, 2018). Um exemplo deste tipo de caracteristica seria a valvula borboleta
mostrada na Fig. 3. Neste tipo de valvula, para obter a posi¢céo aberta ou fechada nao &

necessario um giro completo, mas apenas um movimento de angulo 90°.

Figura 3 - Valvula tipo borboleta.
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Fonte: Almeida (2018).

De acordo com a Fig. 3, a valvula borboleta é formada por uma haste (Valve body)
que se liga a sede circular da valvula e a sede se liga a um disco (Disc), que fecha o
orificio de vazao (Fluid Flow). O pino superior (Spindle) se liga a um posicionador que faz
o controle do sistema.

Na valvula linear, a vazao é diretamente proporcional a sua abertura. Possui ganho
constante em todas as vazdes, independente do ponto de operagdo. Ultilizada
normalmente para controle de nivel, controle de pressao de fluidos compressiveis e em
sistemas onde a perda de carga na valvula seja elevada (ALMEIDA, 2018).

Na valvula igual porcentagem, iguais variagbes na abertura da valvula
correspondem a iguais porcentagens na variacdo de vazao. Possui uma variagcéo de
vazao muito pequena no inicio de sua abertura e muito alta na proxima da abertura total.

Esta valvula perde sua caracteristica inerente quando instalada no processo,
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aproximando-se geralmente da linear. Utilizada normalmente no controle de press&o de
liquidos, em processos rapidos e quando ndo se conhece muito bem a dinamica do
processo (ALMEIDA, 2018).

De acordo com Campo & Teixeira (2008), grande parte dos problemas nas
instalacdes industriais tem relacdo com as valvulas de controle. Os principais fatores que
levam a estes problemas sdo: projeto ou montagem incorreta da valvula, operagao
indevida devido a desgastes ou incrustagéo do processo, presséo da linha, problemas no
atuador, entre outros. Desta forma, € importante sempre fazer as manutengdes preditiva

e preventiva para evitar que estes problemas ocorram no sistema.

2.2.2 Controladores

De acordo com a Associagao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), o CLP é um
equipamento eletronico digital, com hardware e software compativel com as aplicagoes
industriais. De acordo com Associacdo Nacional de Fabricantes de Equipamentos
Elétricos dos Estados Unidos da América (National Electrical Manufacturers Association
— NEMA), o CLP é um aparelho eletronico digital, que utiliza uma memaria programavel
para armazenar internamente instrugdes e para implementar fungbes especificas, tais
como logica, sequenciamento, temporizagdo, contagem e aritmética, controlando, por
meio de médulos de entradas e saidas, varios tipos de maquinas ou processos (ZANCAN,

2011). Na Fig. 4 tem um exemplo de um CLP da marca Siemens.

Figura 4 - CLP.

A principio o CLP surgiu para substituir o relé logico e as vantagens de um CLP

em relagéo ao relé sdo maior confiabilidade e flexibilidade, pois o programa elimina uma
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boa parte da fiacdo que seria necessaria para o controle de um processo utilizando relés
e também é mais facil criar e modificar um programa. O CLP tem menor custo, consumo
de energia e tempo de reposta. Possui maior facilidade de verificacédo de defeitos, por
meio de diagnostico e também monitoramento de variaveis em tempo real. Tem
capacidade de comunicar com outros dispositivos, é facil fazer a programacgéao e também
pode ser utilizavel para outros projetos (FRANCHI, 2021). A Fig. 5 mostra o

funcionamento do CLP.

Figura 5 - Estrutura basica de um CLP.
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Nas entradas sdo conectados dispositivos elétricos que enviam sinais elétricos
para a Unidade Central de Processamento (CPU). Essa por sua vez, analisa as
informacgdes das entradas, a légica programada pelo usuario e ativa ou desliga as saidas
do CLP. E as saidas sao conectadas a elementos que interagem com o processo, com o
objetivo de controla-lo (ZANCAN, 2011).

A programacéao dos CLPs é baseada em cinco linguagens: ST (Structured Text),
IL (Instruction List), Ladder, FBD (Function Block Diagram) e SFC (Sequential Flow
Chart).

As linguagens ST e IL sao textuais, porque contém informacgdes em forma de texto.
Ja as outras sao graficas, pois as informacgdes sao passadas em forma de simbolos. Por
meio dessas linguagens de programacao € possivel criar, apagar e alterar as légicas que
sao utilizadas para controlar um processo.

Para esse projeto sera utilizada a linguagem de programagao Ladder, porque € a

mais usada nos CLPs, é parecida com a logica dos comandos elétricos e também ¢é a
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linguagem que é utilizada no processo industrial abordado nesse trabalho. A Fig. 6 tem

um exemplo de um comando simples.

Figura 6 - Exemplo de linguagem Ladder.

Ligar Desligar Hotor

| I 170 ()

Supondo que nesse exemplo acima, o “Desligar” € um botdo em uma maquina de
sorvete que tem a intengdo de parar a maquina e “Ligar” & outro botdo da mesma
maquina. Por essa légica acima, se o botéo de ligar estiver apertado e o de desligar ndo
estiver apertado, o motor da maquina vai comegar a funcionar e vai conseguir fazer o
sorvete. Em uma explicagdo mais técnica, existem trés tipos de elementos na linguagem
Ladder: as entradas ou contatos, as saidas ou bobinas e os blocos de fung¢des. A seguir

sao apresentados alguns exemplos.

Entradas:

e -| |- sdo contatos NA ou normalmente abertos. Isso significa que o contato fica
aberto quando ndo ha energia passando pelo circuito e se fecha quando
recebe energia.

e -|/|- sdo contatos NF ou normalmente fechados. Sua légica de funcionamento
€ oposta a NA.

e -(P)- Transicao positiva. Se o simbolo mudar de desligado para ligado esse

contato transfere um pulso de energia para a linha.
Saidas:

e -()- sado representacao de bobinas ou saidas. Se todos os contatos da linha

estiverem energizados a bobina é ligada.
Blocos de fungoes:

e Contadores: sao usados para contagem crescente (incremental), decrescente

(decremental) ou ambas. Exemplo:
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Figura 7 - Contador incremental.
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e Temporizadores: sao utilizados para a medir a duragao de um evento. Existem
temporizadores com delay na subida, que significa que ele vai acionar a saida
somente apos a contagem do tempo. E também com delay na descida, que
espera a entrada mudar de verdadeira para falso para comecar a contar o
tempo. Exemplo:

Figura 8 - Temporizadores.
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2.2.3 Sistemas de Supervisao

No nivel superior da piramide estdo os sistemas de supervisdo, de controle e
manutengao da planta pelo operador e pela engenharia (KUMAR, 2014).

Os sistemas supervisorios ou SCADA se comunicam com os niveis de controle e
o nivel de chao de fabrica e sdo responsaveis pela interface Homem-Maquina (IHM),
onde sdo monitoradas as variaveis do processo e onde sao informado as condigdes de
operagao por meio de telas e graficos do andamento do processo.

No contexto da manutencdo do sistema, existem os Asset Management ou
gerenciamento de ativos da planta. Estes sdo usados para gerenciar a planta com a
finalidade de se evitar as paradas nao programadas do processo. Estes tipos de sistemas
sdo capazes de monitorar as condi¢gdes dos equipamentos, e possibilitam tracar planos
de manutencgéo.

Os conceitos atuais de industria 4.0, se baseia na ideia de uma industria

inteligente, com estrutura modular que se integram de forma a prover comunicacao rapida
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e eficiente da informagéo visando a melhoria continua dos processos. Desta forma, as
fabricas inteligentes ndo necessitam necessariamente de pessoas para a tomada de
decisdo e sim de sistemas inteligentes para auxiliar e melhorar cada vez mais o produto
em suas diferentes fases (MMTEC, 2021).

2.3 Business Intelligence (BI)

2.3.1 Conceito

Business Intelligence ou Inteligéncia de negdcios pode ser descrito como um
processo de negdcio orientado por meio da tecnologia para analisar dados e extrair
informacgdes relevantes que ajudam a empresa a tomar decisdes de negdcios.

Segundo Turban (2019), os principais objetivos do Bl sdo permitir acesso interativo
aos dados, proporcionar manipulagdes e tornar a analise do negd6cio de maneira
adequada. Portanto, de maneira geral, o objetivo do Bl é fornecer informagdes de forma
confiavel tornando o processo de decisao e direcionamento do negdcio mais seguro e
claro.

Um sistema de Business Intelligence possui as seguintes caracteristicas, de
acordo com Serra (2002):

e extrair e interagir os dados de multiplas fontes;

e fazer o uso da experiéncia, analisar dados contextualizados;

trabalhar com hipoteses;

procurar relacdes de causa e efeito;

transformar os registros obtidos em informagdes uteis para o conhecimento
empresarial.

Atualmente as empresas possuem milhares de dados, porém nao conseguem
extrair muitas informacdes Uteis desses dados para tomar decisdes assertivas e se tornar
mais competitiva. Analisando as definicbes acima, pode-se perceber que o Bl surgiu para
suprir essa demanda de preparacao dos dados para que informacgdes relevantes possam

ser extraidas.
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2.3.2 Aplicacao do Business Intelligence

A aplicagéo de Inteligéncia de Negdcios possibilita que a organizagao possa fazer
uma analise mais inteligente e mais rapida dos seus dados, percebendo pontos de
melhorias do seu processo por meio da analise de indicadores, oportunidade de
negocios, identificacdo de custos sobressalentes ou ma utilizagdo dos recursos.

Os principais beneficios que podem se obter com a implementagao do Bl sédo a
economia de tempo, auxilio na tomada de decisbes, melhorias nas estratégias e
indicadores, auxilio no planejamento de gestdo e redugéo de custos.

Porém nao basta pensar que com quaisquer dados, sem tratamento ou
manipulacdo, sera possivel obter relatorios completos, precisos e confiaveis, sao
necessarias algumas etapas que serao descritas a seguir:

Aquisicdo de dados: E o processo de medicdo, coleta e armazenamento de
dados para que seja possivel fazer uma anadlise. Nessa etapa € necessario que tenha
uma fonte de dados que seja confiavel e que consiga extrair uma quantidade grande de
dados para se fazer analises. Nesse projeto, por exemplo, sera abordado a aquisigdo de
dados diretamente do equipamento.

Preparagao dos dados: Essa é uma atividade que é responsavel por transformar
dados brutos e desorganizados em dados limpos, consistentes e de qualidade. Nessa
etapa, é feita a limpeza, transformacao e organizagao dos dados coletados. Ela € umas
das etapas mais importantes e onde as equipes de dados passam mais tempo
trabalhando, cerca de 80% do tempo (IBM, [s.d]).

Modelagem dos dados: Essa etapa € composta pelo agrupamento de dados e
exclusdo daqueles que nao sao relevantes para sua aplicagdo. Também € composta pela
construcdo de métricas que serao utilizadas para fornecer analises importantes para o
negdcio.

Seguindo essas etapas, os dados vao estar bem preparados, confiaveis e de
qualidade para que se possa analisar, de forma mais completa, em uma ferramenta de
BI.

2.3.3 Ferramentas de Bl
O Business Intelligence engloba uma grande variedade de ferramentas e

aplicativos que tornam possivel a coleta, organizagao e analise dos dados. A ferramenta
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mais utilizada € o Power Bl, desenvolvida pela Microsoft. Nele é possivel criar relatorios
que podem ser disponiveis online e que permitem fazer a conexao com diversas fontes

de dados, como o Excel, SQL Server, arquivos csv, etc. (MORAIS, 2020).

Figura 9 - Power Bl dashboard.
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Fonte: https://docs.microsoft.com/pt-br/power-bi/create-reports/service-dashboards.

A Fig. 9 mostra um exemplo do Power Bl que € uma ferramenta facil de manipular
e criar visualizagdes. Por ser uma ferramenta desenvolvida pela Microsoft, ela fornece
icones e formulas muito semelhantes as outras ferramentas como Word, Power Point e
Excel. Porém, ndo tem um cdédigo fonte acessivel, o que torna uma ferramenta mais dificil
de dar manutencgdes e de fazer testes.

Essa ferramenta tem trés tipos de versdes: a versao Power Bl Desktop, que pode
ser instalada em um computador, é possivel fazer conexdes com diversos tipos de fontes
de dados e é uma ferramenta com alta capacidade analitica. Ja a versao Power BI
Service (Pro) é paga, mas suas visualizagdes podem ser compartilhadas com uma equipe
ou com a propria organizagdo. E por ultimo, tem o Power Bl Mobile, onde € possivel
acessar os relatorios de forma remota, pelo celular.

Outra ferramenta que vem se destacando nas companhias é o Flask, um micro-

framework para desenvolvimento web, escrito em linguagem python. Ele é utilizado para
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criar painéis (dashboards) e aplicativos interativos. Também é possivel fazer conexdes
com varias fontes de dados e analises, porém seu grande diferencial € que o Flask é
construido por meio de programacéo e € cddigo aberto. A Fig. 10 apresenta um exemplo

de um dashboard criado em Flask.

Figura 10 - Dashboard em Flask.

O Flask é uma ferramenta totalmente programavel em linguagem python, porém
também é possivel inserir outros tipos de linguagens e estilizagdes como JavaScript,
HTML e CSS para a criagdo de uma interface com o usuario. Essa ferramenta também
fornece varios tipos de graficos, filtros e manipulagdes com dados de uma forma que a
performance dos painéis nao seja afetada com uma grande quantidade de dados. Além
de permitir que sejam criados dashboards mais criativos, auténticos e que sejam
disponiveis em rede.

Devido a melhor performance com grande quantidade de dados e a maior
flexibilidade para fazer manipulagdes e predicbes de dados, o Flask foi a plataforma

escolhida para o desenvolvimento desse trabalho.

2.4 Machine Learning (ML)
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241 Conceito

Machine Learning, ou em portugués, Aprendizado de maquina é uma subarea de
estudos dentro de Inteligéncia Artificial (IA). IA € uma tecnologia que tem a capacidade
de criar sistemas que podem simular a inteligéncia humana, a parte de ML é a que se
dedica a encontrar padrbes, aprender com os dados e prever resultados futuros.

De acordo com Arthur Samuel, Machine Learning € o campo de estudo que da aos
computadores a capacidade de aprender sem serem programados explicitamente
(GERON, 2017). Por exemplo, o filtro de spam que tem nos e-mails. Por meio de um
programa de ML é possivel fornecer alguns exemplos de e-mails que estariam
classificados com spam, assim o programa consegue aprender com esses exemplos para
classificar novos e-mails que tenham caracteristicas semelhantes.

Devido a crescente quantidade de dados e também a necessidade de se fazer
analises que auxiliam na tomada de decisao, técnicas de aprendizado de maquina vem
se tornado cada vez mais populares. A partir de modelos criados utilizando tal técnica é
possivel obter analises de uma enorme quantidade de dados com maior complexidade e
também fazer previsdes de resultados de forma mais rapida e precisa. Sendo assim,
algumas vantagens do aprendizado de maquina, de acordo com Morais (2020), s&o:

e capacidade de aprendizado e melhoria com seus proprios erros;

¢ velocidade na analise de dados;

e melhoria na gestao de dados;

e apresenta solugdes para problemas reais;

e permite automatizagado de processos;

e reducao de custos, uma vez que fornece informacdes que podem apontar

desperdicios.

Pode-se perceber a aplicacdo do aprendizado de maquina em diversas atividades
do dia-a-dia, como em resultados de pesquisas na web, filmes recomendados em
plataformas de streaming, previsao de falhas em equipamentos, filtragem de spam em e-

mail, detecgdo de invasao ou fraudes, entre muitas outras atividades.
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2.4.2 Tipos de Machine Learning
Ha varios tipos de algoritmos de ML e eles séo classificados em trés categorias,
segundo Géron (2017):

e Se eles sdo treinados ou ndo com uma supervisdo humana. Sendo assim
podem ser classificados em aprendizado supervisionado, nao
supervisionado e por reforgo.

e se eles podem aprender de forma incremental online ou ndo. Sendo
aprendizado online ou por lote.

e Se eles podem trabalhar comparando dados ou detectando padrdes de

treinamento. Sendo aprendizado baseado em instadncia ou em modelo.

2421 Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisionado
Os sistemas supervisionados sdo os mais comuns. Eles precisam de dados de
treino que incluem alguns resultados (targets) para que o sistema seja treinado e possa
prever os novos dados. A Fig. 11 apresenta um exemplo de aprendizado supervisionado

disponivel em Géron (2017).

Figura 11 - Aprendizado supervisionado.
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Fonte: GERON,2017.

Um exemplo sao as classificacdes de e-mails, onde eles podem ser separados em
spam ou nao a partir de determinadas caracteristicas que contém no corpo do e-mail.
Outro exemplo desse tipo de aprendizado € o que esta presente em algoritmos de
predi¢ao do valor de um carro. Os dados de treinamento contém algumas caracteristicas
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como ano de fabricagdo, marca, quilometragem, etc, além de receber os pregos (rotulos)
desses dados. A partir dessas informagdes, o algoritmo consegue prever os pregos de
carros futuros.

Alguns dos algoritmos de ML mais importantes que utilizam aprendizado
supervisionado sio:

e Regresséo Linear;

e Regresséao Logistica;

e SVM (Support Vector Machine ou Maquina de Vetores de Suporte);

e KNN (K-Nearest Neighbors ou K vizinhos mais préximos);

e Arvores de Decisdes;

e Floresta Randdmica;

e Redes Neurais.

Ja os sistemas nao supervisionados sao treinados somente com os atributos/
caracteristicas, sem os resultados e para isso ele encontra padroes e caracteristicas
semelhantes. O aprendizado nao supervisionado € um tipo de aprendizado auto-
organizado que nos ajuda a descobrir padroes em nossos dados relacionados a varios
recursos (GERON, 2017). Um exemplo sdo os algoritmos usados para a recomendagao
de filmes nas plataformas de streaming, em que a partir de escolhas do usuario, o sistema
subdivide em grupos com escolhas semelhantes e indica tipos de filmes parecidos. Na

Fig.12 é possivel identificar os grupos.

Figura 12 - Clusterizacdo com aprendizado nao supervisionado.
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Fonte: GERON, 2019.
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A clusterizacao é o processo de dividir o espaco de dados ou pontos de dados em
varios grupos, de modo que os pontos de dados nos mesmos grupos sejam mais
semelhantes a outros pontos de dados no mesmo grupo e diferentes dos pontos de dados
em outros grupos (ILEOH, 2018). Os principais algoritmos de aprendizado n&o
supervisionado sio:

e K-Means (K-Médias);

¢ Analises de Clusters Hierarquicos.

Ja os sistemas de aprendizado por reforco sdo baseados em punicdo e
recompensa, € realizada uma interagdo entre o sistema de aprendizagem e o seu
ambiente, dentro do qual o sistema procura alcangar um objetivo especifico apesar da

presenca de incertezas (GERON, 2019). A Fig. 13 apresenta o esquema de penalizagbes.

Figura 13 - Aprendizado por reforgo.
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Fonte: GERON,2019.
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24.2.2 Aprendizado Online ou por Lote

Outro tipo de classificacdo de sistemas de Aprendizado de Maquina é quanto ao
seu aprendizado por lotes ou online. O aprendizado por lotes utiliza todos os dados de
treino, mas de uma forma nado incremental. Como deve ser treinado com uma grande
quantidade de dados, esse tipo de sistema precisa de um poder computacional maior e,
geralmente, é feito offline.

Para um sistema que apresenta muitas alteragcées ou que recebem novos dados
constantemente, utiliza-se o aprendizado online. Nesse tipo de aprendizado, o algoritmo
é treinado incrementalmente e sempre recebe novos dados ou grupos de dados. Além
disso, é ideal para grandes volumes de informagdes, pois o algoritmo carrega parte dos
dados, executa o algoritmo em um grupo de treinamento e repete o processo até tudo
tenha passado por esse processo.

Um parametro importante nesse tipo de aprendizado € a taxa de aprendizado, o
quanto eles conseguem se adaptar as mudancgas de dados. Se a taxa de aprendizado for
muito grande, o sistema consegue se adaptar rapidamente, porém ele tende a esquecer
os dados antigos facilmente. Ja se tiver uma taxa menor, o sistema de aprendizado
aprende de forma mais lenta, porém é mais sensivel aos dados que nédo séao
representativos. Um grande desafio no aprendizado online é que, se incluirmos dados

ruins no sistema, seu desempenho diminuira gradualmente (GERON, 2017).

2423 Aprendizado Baseado em Instancia ou Modelo
Uma outra categoria dos aprendizados de Aprendizado de Maquina € quanto a
sua generalizagao ou capacidade de reconhecer padrdes.
Os aprendizados baseados em modelos utilizam um modelo para fazer as
predigdes. Ou seja, o seu sistema pode ser representado por uma equacao matematica
que ira prever novos dados a partir desse equacionamento. A Fig. 14 apresenta dois tipos

de dados que séo divididos de acordo com o modelo utilizado.



Figura 14 - Aprendizado baseado em modelo.
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Fonte: GERON, 2019.

Ja o aprendizado baseado em instancias o sistema aprende por meio da

memorizagao e, em seguida, generaliza para novos casos utilizando uma medida de

similaridade. Por exemplo, os e-mails identificados como spam podem ser classificados

por meio de uma similaridade entre os conhecidos. Uma medida seria o numero de

palavras que um e-mail conhecido como spam tem em comum com um e-mail

desconhecido, se tiverem muitas palavras parecidas, esse seria classificado com um

spam. Na Fig. 15 ha um exemplo em que os dados novos (new instance) sao

classificados baseados em similaridades.

Figura 15 - Aprendizado baseado em instancia.
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Fonte: GERON, 2019.
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2.4.3 Algoritmos de Machine Learning

Existem muitos algoritmos de ML diferentes e que conseguem analisar grande
guantidade de dados de uma maneira muito mais rapida e precisa que um ser humano.
Os algoritmos de predi¢cao de aprendizado de maquina fazem uma analise preditiva dos
dados, essa tem como objetivo agrupar dados, fornecer insights e indicar padrbes e
tendéncias, ajudando cada vez mais as pessoas a tomarem decisodes.

Na analise preditiva existem dois tipos de modelos de aprendizado de maquina
quando se trata do tipo de rétulo dos dados (supervisionados): os modelos de regressao
e de classificagdo. Os modelos de regressao preveem resultados com base em roétulos
numericos, ja os de classificagao dividem seus dados em conjuntos finitos (azul claro e

azul escuro), como pode ser observado na Fig.16.

Figura 16 - Modelo de regresséo e classificagao.

Regressao Classificagao

A seguir serdo detalhados dois algoritmos de ML que serdo utilizados nesse
projeto. O primeiro € o modelo de regressao linear e o outro modelo é de clusterizagao

(ndo supervisionado).

2431 Regressao Linear
A regressao linear € representada por uma equagao matematica que descreve a
relagcao entre duas ou mais variaveis. A regressao linear simples se da quando tem duas
variaveis. Quando tem mais variaveis € chamada de regressao linear multipla. Esse

trabalho utilizara a regressao linear simples conforme na equacgao 1.
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y=0ix+06y+ ¢ (1)

Sendo:

y é a variavel dependente;

X a variavel independente;

0, € o coeficiente de inclinagédo da reta que fornece a variagao de y a partir de uma
variagao correspondente de x;

0, é a intersecgao da reta com o eixo y;

€ representa o erro da relacéo entre as duas variaveis.

Para treinar o modelo de regresséo linear € necessario achar os valores das
variaveis de 68 que minimizam o erro. Para isso serdo feitas algumas manipulagbées na

equacao. Primeiramente sera feito o agrupamento dos 6, como na equagao 2.

y=0x+ ¢ (2)

Isolando o erro e fazendo a transposta de ambos os lados se obtém as equagdes
3ed.

e=y—0x (3)
e" = (y - 0x)" (4)

Para saber o valor que minimiza o 6, deve ser calculada a derivada do erro

quadratico e igualada a zero, calculando o ponto minimo e chegando na equagao 5.

0= (xT-x)1-xT-y (9)

A partir dessa equacéo € possivel calcular os valores de 6§ que minimiza o erro e

que melhor se encaixa a equacao da regressao linear.

243.2 K-Means
K-Means (K-Médias) é um algoritmo de aprendizado de maquina nao
supervisionado que é utilizado para fornecer uma clusterizagdo dos dados. Esse
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algoritmo € capaz de agrupar os dados em “k” grupos por meio da identificacdo de
padrdes e similaridade entre eles.

A forma mais comum e mais utilizada entre os cientistas de dados para a
identificagdo das similaridades € por meio da distancia entre os valores de um atributo e
os demais. A seguir serdo detalhados o passo a passo desse algoritmo:

Na primeira etapa acontece a geragao aleatéria dos “k” clusters/grupos. Nessa
divisdo cada grupo € formado a partir de um centroide, também chamado de centro
geométrico, que € o ponto central do cluster.

Na segunda etapa é feita o calculo da distancia euclidiana entre todos os pontos
de dados e os centroides. Os pontos que estiverem mais proximos de cada centroide sao
formados os grupos.

Posteriormente, é recalculado os centroides novamente para reajustar os clusters.
Nessa etapa é calculada a média dos valores dos pontos até o centroide e assim o novo
centroide sera no valor médio (SANTANA,2017). Como mostrado na Fig. 17 onde tem 2

clusters, azul e a laranja.

Figura 17 - Formagéao do algoritmo K-Means.

Fonte: SANTANA, 2017.

As etapas anteriores séo repetidas varias vezes até que nenhum dos dados do

cluster se alterem ou atinja um numero maximo de interagdes.

2.4.4 Desafios para Aplicagdoes de Machine Learning
A aplicagéo de algoritmos de Aprendizado de Maquina requer muitos cuidados

durante a preparagcédo dos seus dados para que ndo ocorra erros e nem aparega
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informacgdes que ndo condizem com a realidade do processo. A seguir estdo listados os
principais problemas que podem afetar os resultados do aprendizado de maquina,
segundo Géron (2017):

e Quantidade insuficiente de dados para treinar o algoritmo: E necessaria uma
grande quantidade de dados para treinar o algoritmo de uma forma que ele
consiga funcionar adequadamente, reconhecer os padrdes e prever um
resultado coerente;

e Baixa qualidade dos dados: Se os dados nao forem de qualidade e tiverem
erros, outliers e ruidos, sera muito mais dificil para o algoritmo prever os
resultados e ter uma boa performance. A etapa de limpeza dos dados € mais
importante para quem trabalha com analise de dados.

e Dados néo representativos: A intengcdo € obter um modelo que seja geral e
representativo caso sejam acrescentados mais dados, portanto, os dados de
treinamento precisam contemplar boa parte do problema. Caso contrario, sera
treinado um modelo que dificilmente fara previsdes precisas.

e Caracteristicas irrelevantes: Dados irrelevantes podem prejudicar o
desempenho do algoritmo. Portanto € importante selecionar os atributos que
serao uteis e combinar caracteristicas que podem produzir uma outra mais
relevante.

e Overfitting dos dados de treino: quando o modelo é muito complexo em relagao
a quantidade e ao ruido dos dados de treinamento. Isso pode gerar uma
generalizagdo que nao condiz com o sistema. Para resolver esse problema
pode-se simplificar o modelo, coletar mais dados de treinamento ou reduzir o
ruido.

e Underfitting dos dados de treino: E o oposto do item anterior, onde o modelo é
simples e nao representa o sistema. Para resolver esse problema pode-se
selecionar um modelo mais complexo, fazer novas combinagbes de

caracteristicas ou reduzir as restricdes do modelo como os hiperparametros.
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Assim que treinar o modelo com os dados de treinamento € necessario avalia-lo
para saber se esse modelo € geral para todos os dados ou se precisa treina-lo novamente
com uma otimizagao.

2.4.5 Validagao e Testes

Durante o processo de criagdo de um modelo de aprendizado de maquina é
preciso medir a qualidade dele de acordo com o objetivo da tarefa. Existem fungbes
matematicas que ajudam a avaliar a capacidade de erro e acerto dos modelos.

Para que se tenha um modelo generalizado e que represente o sistema é
necessario fazer testes em novos casos. Para que o teste ndo seja feito apenas quando
chega ao usuario final, a melhor op¢ao é dividir os dados em dois conjuntos: dados de
treinamento e dados de teste.

O conjunto de dados de treinamento é utilizado para treinar o modelo de
aprendizado de maquina. Ja o conjunto de dados de teste € utilizado para testar o modelo
treinado com os dados de treino e assim conseguir fazer uma avaliagdo se o modelo foi
generalizado ou nao.

Segundo Filho ([s.d]), uma referéncia mundial em ML, podemos descrever
algumas métricas que podem ser usadas na validagdo de um modelo. Para modelos de
classificagao temos as seguintes métricas mais usadas:

e Acuracia: é proximidade entre o valor obtido experimentalmente e o valor
verdadeiro. E basicamente o nimero de acertos (positivos) divido pelo numero
total de exemplos.

e Precisdo: E o numero de exemplos classificados como pertencentes a uma
classe, que realmente sdo daquela classe (positivos verdadeiros), dividido pela
soma entre este numero, e o numero de exemplos classificados nesta classe,

mas que pertencem a outras (falsos positivos).

E as métricas mais comuns para modelos de regressao sao:

e Erro absoluto médio (MAE): E o valor absoluto entre a previsdo do modelo e o
valor real.

e Erro quadratico médio (MSE): E a média dos erros do modelo ao quadrado.

Nesse caso, as diferengas menores tem menos importancia que as maiores.
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3. DESENVOLVIMENTO

Esse trabalho propde desenvolver uma ferramenta capaz de fornecer uma
previsdo de falhas em valvulas a partir da analise de dados dos equipamentos, gerando
uma visualizag¢ao das valvulas criticas para que se fagca uma manutencao.

Para o desenvolvimento do projeto serdo necessarias algumas etapas, como a
criacdo de uma légica de programacgao para a coleta de variaveis das valvulas, coleta
dos dados e armazenamento em um banco de dados, tratamento e andlise das variaveis
coletadas, predicdo do comportamento do equipamento e desenvolvimento de uma
plataforma web para a visualizagdo e analise. A Fig.18 a seguir ilustra a arquitetura do

projeto e as ferramentas que serao utilizadas.

Figura 18 - Arquitetura do projeto.
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m Remota IO

T Flask

Valvulas

‘. Representacao de 1 J
subarea

De acordo com a Fig. 18, as valvulas estdo conectadas em uma remota que fica
no campo € € ligada a um CLP localizado em uma sala climatizada. Assim, os dados sao
coletados por um CLP e armazenados em variaveis internas (DB), durante o dia todo. Em
seguida, o Node-Red ira coletar esses dados das variaveis do CLP uma vez ao dia, todo
os dias as 18h. Foi escolhido esse horario pois € horario padrédo para zerar as variaveis

dos CLPs na empresa. Apos isso, os dados serdo armazenados em um banco de dados
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InfluxDB, localizado dentro de um Docker em um servidor local. Posteriormente, os dados
serdo disponibilizados para visualizagao.

A visualizagao da Fig. 18 representa 1 subarea, porém todas as subareas seguem
o mesmo fluxo de dados. As valvulas, os CLPs e as remotas estéo localizadas em campo.
Ja o Node-Red e o InfluxDB funcionam dentro de Docker em um servidor local na
empresa. E o Flask é possivel acessar pelo navegador por um endere¢co na rede
industrial.

O desenvolvimento do projeto e sua implementagédo duraram sete meses ao todo,
porém durante a constru¢cao do dashboard houveram testes com o usuario para fazer
melhorias e adaptar o projeto da melhor forma. Todas as etapas estdo detalhadas a

sequir.

3.1 Coleta de Dados
A primeira etapa para o projeto é a coleta de dados das valvulas do processo. Essa
etapa é importante para obter os dados que serao utilizados para a predicdo de falhas.
Os dados séao coletados das valvulas por meio de uma légica no CLP e enviadas para o
Node-Red como sera explicado.
Para esse projeto foram analisadas 3000 valvulas de controle tipo borboleta com

atuador pneumatico de diferentes dimensdes dentro do processo industrial.

3.1.1 Loégica do Processo
O CLP é responsavel por executar a logica de controle automatico dos
equipamentos. O CLP utilizado foi do fabricante Siemens, modelos S7-300. Para fazer a
interagcao e a légica de programacao foi utilizado um programa chamado SIMATIC Step
7, do mesmo fabricante. A Fig. 19 mostra a pagina inicial que contém os blocos do CLP

selecionado.
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Figura 19 - Simatic Step 7.
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Nele foi desenvolvida uma légica de programagao na linguagem Ladder para
executar a coleta automatica de variaveis que serdo analisadas nesse trabalho, como
numero de falhas, numero de acionamentos e tempo de abertura. Essas variaveis séo
coletadas a partir do envio de um sinal da valvula para o CLP.

Quando a valvula demora para abrir ou seja, demora a enviar o sinal de feedback
“avisando” que abriu, o CLP aciona um sinal (bit) de falha e assim é possivel fazer a
contagem das falhas. O mesmo ocorre quanto a contagem de acionamentos, com a
diferenga que ele conta quando esse sinal € enviado dentro do tempo limite da
configuragéo da valvula. Para o tempo de abertura é feita uma contagem do tempo, em
milissegundos, do momento que o CLP mandou a valvula abrir até quando ela retorna
que abriu, tudo é feito por meio de sinais elétricos.

Para a criagdo da logica foi criada uma FC (Function) e para alocar todas as
variaveis que seriam coletadas, foi criada uma DB (DataBase). Nas Figuras. 20 e 21 tem

o exemplo da FC e da DB, respectivamente.



Figura 20 - FC do projeto.
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Figura 21 - DB do projeto.
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Ao todo foram cadastradas 3000 valvulas de um processo de producao industrial,

sendo divididas em 8 subareas. Cada subarea tem de 1 a 2 CLPs e algumas remotas

(média de 10 por area) e foram feitos uma DB e FCs (algumas areas precisaram de mais
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de uma FC por conta da quantidade de valvulas cadastradas), porém com a mesma
l6gica mostrada na Fig. 20.
3.1.2 Node-Red
De acordo com o préprio site, o Node-Red € uma ferramenta de programacgéao para
conectar dispositivos de hardware, APls (Interface de Programacao de Aplicativos, em
portugués) e servigos online. Ele fornece uma interface facil e intuitiva para criar
prototipos, fazer conexdes com dispositivos 10T (Internet of Things ou Internet das

coisas), sensores, CLPs, etc. A Fig. 22 mostra um exemplo da interface do Node-Red.

Figura 22 - Exemplo da interface do Node-Red.
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Fonte: https://flows.nodered.org/node/node-red-contrib-tello.

O Node-Red foi utilizado para fornecer a ponte entre a coleta de dados do CLP e
0 armazenamento deles em um banco de dados local. Abaixo estao listadas algumas
vantagens:

¢ Pode ser executado em hardware de baixo custo;

¢ Pode ser executado na nuvem;

e Facilidade em criar as conexdes (baseado em arrastar e mover blocos);

¢ Interface intuitiva e amigavel,

e Nao tem a necessidade de programacgao, porém aceita diferentes tipos de

linguagens de programacao como JavaScript (padrao), Python e Swift;

e Pode ser executado em um Docker;
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¢ Qualquer pessoa pode criar seus nés, fazer as conexdes e adaptar os fluxos as

necessidades.

Para a aplicagao do projeto, o Node-Red foi criado dentro de um container em uma
plataforma chamada Docker e dentro de um servidor localizado localmente na empresa.
O Docker é uma plataforma para a criacao e execucao de containers e o container € uma
forma de empacotar a aplicagao e as bibliotecas de forma padronizada e simplificada.
Essa escolha foi feita pela razdo de que em um Docker pode rodar varias aplicacoes
isoladas e também porque € mais facil e simples executar em outro computador sem
fazer alteragdes, permitindo a escalabilidade do projeto para outras industrias.

Primeiramente, foram instalados o Docker e aimagem do Node-Red, como na Fig.
23.

Figura 23 - Docker com Node-Red.
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Com o container do Node-Red feito, foi possivel acessar a pagina na web onde
tem a interface para a programacao. A Fig. 24 contém um exemplo da pagina com as

configuragdes utilizadas no projeto.
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Figura 24 - Node-Red do projeto.
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Foram criados varios blocos de conexdo com o CLP (azul), fungdes em JavaScript
(amarelo) para que os dados fossem coletados as 18h e também blocos de conexado com
o banco de dados InfluxDB (marrom). S&ao coletados trés variaveis de cada valvula todos
os dias, contagem de acionamentos, contagem de falhas e tempo de abertura das
valvulas. Os blocos foram divididos por subareas, porém com as configuragoes
semelhantes.

Para o Node-Red fazer a coleta de dados dos CLPs é necessario configurar o
driver Profinet (ISO) com o respectivo IP do equipamento, e também as variaveis internas

do CLP conforme o exemplo mostrado na Fig. 25.

Figura 25 - Bloco CLP.
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Na funcao de coletar os dados todos os dias as 18h foi feito o cédigo da Fig. 26,

onde o horario do Node-Red é 3h a mais do horario de Brasilia.

Figura 26 - Fungao Node-Red.
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E para que os dados coletados pelo Node-Red fossem armazenados, foi criado um

bloco para a conexdao com o banco de dados, utilizando um bloco do InfluxDB e as

configuracbes mostradas na Fig. 27.
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Figura 27 - Configuracdes do InfluxDB no Node-Red.
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Para fazer essa conexao foi necessario criar e configurar o banco de dados, como
sera detalhado no proximo topico.

3.2 Banco de Dados — InfluxDB
InfluxDB é um banco de dados de cédigo aberto do tipo NoSQL (Not Only SQL),
ou seja, banco de dados néo relacional. Ele permite que sejam realizadas consultas a
partir de uma sintaxe muito parecida com a utilizada em bancos de dados SQL
(Structured Query Language), ou seja, banco de dados relacional baseado em tabelas.
A partir de alguns comandos € possivel criar, excluir, adicionar e modificar dados do

banco. A seguir estao listadas algumas caracteristicas desse banco de dados.

e Alta escalabilidade horizontal;

¢ Monitoramento em tempo real,

¢ Armazenamento de grande quantidade de dados;
e Pode ser executado em Docker;

e Tolerante ao particionamento de informacgoes;

e Flexibilidade de armazenar qualquer tipo de informacao;
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e Agilidade para consultar os dados.

A principal caracteristica que levou a escolha desse banco de dados foi a
capacidade que ele tem de armazenar grande quantidade de dados, ja que serao
armazenados dados de trés mil valvulas diariamente.

O banco de dados InfluxDB também foi criado em um container no Docker
juntamente com o Node-Red. Apds a criagdo do container foi feita a conexdo do banco

de dados conforme a Fig. 28.

Figura 28 - Docker com o Node-Red e InfluxDB.

Containers f Apps O\ e

Images e sharingan_nodered nodered/node-red

Dev Enviranments RURMMNIMG  RORT: 1820

sharingan_influxdb influsdbi1 @
RUMMIMG  RORT: BOEG

E em seguida foi criado o banco de dados chamado Valvulas e também as tabelas
das diferentes areas do processo. A Fig. 29 mostra como foi feita a estruturagao do banco
de dados, onde os dados foram divididos em varias tabelas, uma para cada subarea do
processo.



InfluxDB Studio

Figura 29 - Banco de dados InfluxDB.
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- a] x
File Connections Query Settings Help
B n » e FEDEERD@
S [ Vawas %5 Valvulas Processo_Diario x |
&-[Jf _rtemal SELECT * FROM “Adegas_Fermenta”
5[ Processo_Disio
B omgen ool
] Adeges_Pressao
1 Beneficiamento
] Brassagem
7 Fementac:
2 Fitrsezo
2 Maturacao
3 Woodchips
resuts: 50, response time: 368 ms
Resuts 1
# time Cont_Acion_VOC401002  Cont_Acion_VOCAD1003  Cont_Acion_VOCADT004  Cort_Acion_VOC401005  Cont_Acion_VOC401007  Cort_Acon_VOC401008  Cort_Acion_WOCA01009  Cort_Acion_VOC40T... Co*
1 26/03/2021 203850 0 0 0 (] 0 0 [} 10 0
2 27/032021 203850 0 0 2 14 0 1 0 8 0
3 27/03/2021 20:38:50 0 0 2 14 0 1 0 8 0
4 280372021 203850 1 0 0 3 0 2 1 2 0
5 25/02/2021 203850 0 0 2 6 0 1 0 ] 0
H 25/03/2021 203850 0 0 2 6 0 1 [} ] 0
7 30/03/2021 203850 0 5 1 " 0 0 1 2 0
8 31022021 20:3850 0 0 0 ] 0 2 0 [] 1
9 01/04/2021 20:3850 1 0 0 15 0 0 0 0 0
10 02042021 20:3850 0 0 0 0 0 0 2 0 0
11 0304201203850 0 0 0 ] 1 0 0 u 0
12 0304201203850 0 0 0 ] 1 0 0 u 0
13 0404201203850 0 0 0 ] 0 0 0 0 0
W 04042021 203850 0 0 0 ] 0 0 0 0 0
15 05042021 203850 0 0 2 ] 0 0 2 19 0

Para ter essa visualizagdo do banco de dados InfluxDB, foi utilizada um programa

chamado InfluxDB Studio, desenvolvido pelo CymaticLabs e disponivel no github. Foi

necessario apenas criar uma conexao com o endereco e a porta do servidor que estava

com o banco de dados, como na Fig. 30.

Figura 30 - Conexao InfluxDB.

Connection Settings

Name:

Address:

Database:

User Name:

Password:

Security:

Test

| Valvulas|

Choose a connection name that will help you to identify this connection

[10174.15.77

Specify the host and port of the InfluxDB server

I

Optionally specify the name of a single databa

This can be useful w

hen you dont have admin privi

- |808s

-
-

[] use S5L

Ping

Save

Cancel

Uma vez realizada a conexao do Node-Red com o banco de dados InfluxDB os

dados coletados no Node-Red serdo armazenados automaticamente no banco de dados.
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3.3 Dashboard

O dashboard é uma parte importante onde é possivel fazer analises mais visuais
do projeto além de fornecer uma interface mais amigavel para quem ira utilizar. Para esse
projeto, optou-se por fazer um dashboard mais intuitivo para que a operagéo do processo
industrial tivesse mais facilidade em utiliza-lo. Além disso, optou-se por colocar um
apelido ao dashboard para que instigasse curiosidade das pessoas para conhecer sobre
o projeto, o apelido foi dado de Sharingan. Esse nome surgiu por causa do anime Naruto
em que um personagem que possuia essa habilidade conseguia prever os movimentos
do oponente, comparando com a previséo das falhas no projeto em questéao.

O Flask foi utilizado para criar uma visualizagéo e analise dos dados das valvulas
do processo, possibilitando a predi¢ao das falhas.

Devido o Flask ser uma plataforma totalmente programavel foram feitas varias
tratativas nos dados durante a criacdo da plataforma. As etapas para a criacdo da
plataforma foram as seguintes:

e Conexao do Flask com o banco de dados;

e Transformar a tabela de formato wide para long (Fig. 31). O formato wide é
aquele em que as variaveis estao separadas umas das outras. Por exemplo,
cada valvula estd em uma coluna separada. E o formato long é aquele em que
as variaveis estdao empilhadas, ou seja, tem uma coluna onde estao todas as

valvulas. O formato long é melhor para fazer manipulagdes com os dados;

Figura 31 - Wide x Long.

Long

Wide
| Data__ | Valulas | Acionamentas
| Data | Vocl | Voc2_ 01/04 voc 5
01/o4 5 10 - 01/04 Voc2 10
02/04 2 8 02/04 Vocl 2
02/04 Voc2 8

e Separar os dados das valvulas entre numero de acionamentos e numero de
falhas;
e Calcular a porcentagem de taxa de falhas das valvulas, fazendo a divisao entre

numero de falhas e numero de acionamento. Assim € possivel identificar as
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valvulas que estdo falhando mais e precisam de maior atengcédo por parte do
operador para evitar perdas;

e Desenvolver arquivos HTML, JavaScript e CSS para a criagdo de uma pagina
web que contemplem as visualizagdes.

e Separar arquivos com fungdes, manipulagdes de tabelas e graficos para que
haja uma organizagao dos arquivos;

e Desenvolver um arquivo chamado __main__.py onde sera chamado todas as

funcdes e arquivos que foram criadas.

A Fig. 32 mostra a pagina web que foi criado apés todos os procedimentos listados

acima.

Figura 32 - Dashboard aba corretiva.

) Snaringan x  + e - 0 x

< C & Nioseguro | 10.174.15.77:7999/corretiva*diario a

Acompanhamento por Area

Mostrar 10~ linhas

Woodchips

Linhas de 1 até 9 de um total de 9

Esse dashboard foi criado primeiramente com a visualizagao da taxa de falhas das
valvulas para se tornar possivel uma analise prévia das falhas das valvulas e das valvulas
mais criticas (com mais falhas). Foi chamado de aba corretiva porque tem uma
amostragem das falhas das valvulas. Também foi acrescentado uma aba em que é

possivel fazer o cadastro da manutencao das valvulas, conforme a Fig. 33.
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Figura 33 - Dashboard: aba manutencéo.

Cadastrar manutengao

Tag:

Motivo da manutencdo:

Comentsrio: (Opicional)

Nome do operador Resposavel:

& foi fei

O Flask tem uma caracteristica importante de que pode ser hospedado em um
servidor e com seu enderec¢o, a pagina web pode ser acessada por varios computadores
ao mesmo tempo que estejam conectados na mesma rede. Sendo assim, esse
dashboard foi colocado em um servidor local e qualquer pessoa que esteja na mesma
rede pode acessa-lo pelo navegador.

Em seguida foi iniciado um estudo sobre os modelos de predigdo, assim como os

testes para prever as falhas em valvulas, como sera abordado no tépico seguinte.

3.4 Predicao de Falhas

Depois das etapas de coleta, armazenamento e criagao de uma visualizag&o para
os dados, iniciou-se a etapa de estudos e desenvolvimento de um modelo de predi¢cao
de falhas em valvulas que refletisse em tomada de decisao para a empresa.

Para isso foram utilizados modelos preditivos de aprendizado de maquina e as
variaveis coletadas do CLP e obtidas com a preparacdo dos dados, como tempo de
abertura, numero de acionamentos, nimero de falhas e taxa de falha das valvulas.

Para o desenvolvimento do algoritmo de predicao também foi utilizada a linguagem
Python. Utilizou-se esse tipo de linguagem para o desenvolvimento do algoritmo pois ja

era a linguagem utilizada no projeto, é a linguagem mais utilizada na area de Ciéncia de
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Dados, possui uma comunidade grande e ativa e € uma linguagem que a autora tinha
mais facilidade.

Para o desenvolvimento do algoritmo, exploragdo dos dados, testes e analises foi
utilizado a plataforma de codigo aberto chamada Jupyter Notebook.

Inicialmente optou-se por desenvolver um algoritmo de regresséo linear, porém
apos os resultados do modelo, foi necessario desenvolver outro método de aprendizado
de maquina que se encaixasse melhor no sistema. O modelo de classificacdo nao foi
utilizado nesse projeto, o motivo principal é em relagdo as poucas conexdes que o CLP
tinha disponivel para a realizagédo do trabalho, dificultando a insercdo de novas variaveis
como tipo de liquido e temperatura que passa pela valvula. Sendo assim foi escolhido o
modelo n&o supervisionado K-Means, pois ele nao necessita de dados com resultados

para treinar o modelo e nem a insergcdo de novas variaveis.

3.4.1 Regressao Linear
Para a construgdo do algoritmo de predigao foi utilizado as bibliotecas Pandas,
Numpy e Sklearn e a biblioteca Matplotlib para a visualizagao dos dados. A Fig. 34 mostra

o codigo, em python, desenvolvido para a predicao.
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Figura 34 - Importacdo dos dados para regressao linear.

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_absolute error, mean_squared_error
from sklearn.model selection import train_test split

import math

from sklearn.metrics import r2_score

#Importando dados do arguivo csv da VOC31140

data = pd.read_csv("Dados_Acionamento_2.cswv"”

i

data.head()

Tag Tempo Dataa Dia

0 VOC311403 100 13112020 3

purg

8
1 VOC311403 G600 13112020 3

purg

8

VOC311403 300 13112020 318

purg

VOC311402 700 131102020 3

purg

8

E- I ¥ N X}

VOC311402 200 13M11/2020 3

purg

8

De acordo com a Fig. 34, a primeira etapa para a predigao foi a importagdo das
bibliotecas mencionadas anteriormente e em seguida a importacdo dos dados das tags
das valvulas com o tempo de abertura das valvulas que estavam armazenados no banco
de dados.

Para os testes de regressédo linear, foi escolhida uma valvula que atua
constantemente para fornecer uma boa quantidade de dados. Foi coletado o tempo de
abertura dessa valvula no periodo de novembro de 2020 até abril de 2021, gerando 1592
dados.

Apos algumas analises dos dados, correlagao de variaveis, correcao de valores
nulos e ausentes, foi acrescentado na tabela uma variavel que incrementasse uma
unidade a cada acionamento da valvula para criar um grafico que mostrasse o tempo de
abertura por cada acionamento da valvula. No inicio da coleta de dados ocorreram alguns
problemas com dados nulos e incorretos e, portanto, foram utilizados 505 dados para a
construcdo do modelo de regressao linear.

Para a regressdo, os dados foram divididos entre variaveis dependentes e
independentes e posteriormente, aplicados na equacao 5 descrita no capitulo 2. A Fig.
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35 mostra o codigo em python, utilizando a equacédo normal da regressao linear, e

também os resultados da predicéo.

Figura 35 - Aplicagao da regresséo linear.

x_2
y_2

x_b

theta_best

- Utilizando equac&do normal

vali[“Acionamento" ]
vall[“Tempa™ ]

np.c_[np.omes((585,1)),x_2]
np.linalg.inmv(x_b.T.dot(x_b)).dot({x_b.T).dot(y_2)

theta_best

It array([148.873404386,

[12]): y_predict

8.26717579])

%x_2.apply(lambda x : theta_best[@] + theta_best[1]*x)

y_predict

1es87
1888
lagg
139
legl

1587
1588
1589
1599
1591

Name :

Onde:

438.493484
438, 768660
431.827836
431.295011
431.562187

564.881377
564, 348553
564615720
564.882984
565, 150088
Acienasento, Lemgth: 505, dtype: floatss

val1: tabela de dados ja com o pré-processamento de dados;

X_2 ey 2:variaveis independente e dependente;

theta_best: theta que minimiza o erro quadratico;

y_predict: valores da predicéao.

ApoOs a aplicagao da regressao linear, foi feita a predigao dos valores aplicando o

theta encontrado na equacao da regressao linear. Assim, foi possivel fazer a validagao

da regressao linear utilizando o erro absoluto médio e erro quadratico médio. Os

resultados obtidos serao discutidos no proximo capitulo.

3.4.2 Clusterizagao: K-Means

Para a construcdo do algoritmo de clusterizacdo K-Means foram utilizadas as

mesmas bibliotecas principais como numpy, pandas, matplotlib e sklearn. Tanto as

bibliotecas quanto as variaveis que foram utilizadas no cédigo podem ser observadas na

Fig. 36.
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Figura 36 - Bibliotecas K-Means.

In [39]: # Import das bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from datetime import datetime

In [4@]: df: dataframe de acionamentos
de abertura da valvula

tura a partir de 22 de marco (equivalente quando comecou a coletar acionamentos)

: tempo ae

: df_abert_new agrupado por Tag e Data

ot oM W

dataframe: dataframe final

Em seguida foram importados os dataframes com o tempo de abertura da valvula
e também com o numero de acionamentos e falhas, como na Fig. 37. Para esse
algoritmo foram utilizados dados de 34 valvulas do processo industrial, as valvulas

consideradas mais criticas para o sistema.

Figura 37 - Dados K-Means.

df = pd.read_csv("Acionamentos.csv")

df.head()
Out[5

Unnamed: 0 DateTime Tags Acionamentos Falhas
0 1 2021-05-10 20:38:50 VOC221001 1 0
1 2 2021-05-09 20:38:50 VOC221001 3 0
2 4 2021-05-08 20:38:50 VOC221001 3 0
3 5 2021-05-07 20:38:50 VOC221001 3 0
4 6 2021-05-06 20:38:50 VOC221001 7 0

In [6]: # Import dateset open valve time

df_abert = pd.read_excel("Tempo_Abertura.xlsx")
df_abert.head()

Data Tag Tempo

2020-11-12 14:38:50 VOC311053 3000
2020-11-12 14:40:32 VOC3I11053 3000
2020-11-12 14.58:10  VOC3I11053 3000
1898-12-30 00:00:00 ? 0.0
2020-11-12 15:00:51  VOC311251  1000.0

B oW N oA o

Para que os dados sejam mais confiaveis e a predicdo possa ter uma boa exatidao,
foi necessario fazer algumas tratativas de dados. Como por exemplo: retirar células com
ponto de interrogacao devido a um erro de coleta, dados nulos, arrumar a data para que
fosse possivel uma manipulacdo adequada dos dados, além de agrupar as duas tabelas

que tinhamos. A Fig. 38 mostra o resultado do dataframe com dados de todas as valvulas,
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a data de coleta do dado, tags das valvulas, tempo médio de acionamento (ms), tempo
minimo de acionamento (ms) daquele dia, tempo maximo (ms), numero de acionamentos

e numero de falhas.

Figura 38 - Dataframe para a predigéo.

In [24]: # Merge dotaframes

dataframe = dataframe_abert.merge(df new, left on=['Tag",’'Data’'], right_on=['Tag', 'Data’], how="left' )

dataframe
Out[24]:

Data Tag tempo_mean tempo_min tempo_max Acionamentos Falhas

0 2021-03-22 VOC311251 0.000000 0.0 0.0 13.0 0.0

1 2021-03-22 VOC311252 233.333333 100.0 400.0 100 0.0

2 2021-03-22 VOC311301 50.000000 0.0 100.0 7.0 0.0

3 2021-03-22 VOC31303 50.000000 0.0 100.0 5.0 0.0

4 2021-03-22 VOC311481 250.000000 200.0 300.0 10.0 0.0
599 2021-04-30 VOC311635 200.000000 100.0 300.0 14.0 0.0
G600 2021-04-20 VOC311704 250.000000 200.0 300.0 9.0 0.0
601 2021-04-30 VOC311705 300.000000 200.0 400.0 9.0 0.0
602 2021-04-30 VOC311708 150.000000 100.0 200.0 140 1.0
603 2021-04-30 VOC311732 57.142857 0.0 100.0 20.0 1.0

604 rows x 7 columns

Posteriormente, foi filtrado as valvulas apenas do mesmo més para que fosse feita
uma predigdo mensal dos valores. Isso foi necessario para que houvesse apenas tags
unicas para cada valvula, a média do més. A Fig. 39 contém uma amostra dos dados das

valvulas durante o més de abril.

Figura 39 - Valvulas do més de abril agrupadas.



df_abril_new = df_abril.groupby(['Tag']).agz({ tempo_mean’:

df_abril_new= df_abril_new.reset_index()
print(df_abril_new)

Tag
VOC311853
VoC3112e1
VOC311283
V0C311251
VOC311252
VoC3113e1
VOoCc3113e3
VOC3113e4
VoC311l4e1
V0C311482
18 WVOC311483
11 v0C311441
12 wv0OC311481
13 V0OC311482
14 vOC311581
15 WVOC3115e2
16 VOC311583
17 VOC311681

W o B W e @

tempo_mean tempoc_min
6.a08208 8.8 B.@
64.285714 6.8 166.8
83.333333 a.a l66.@
£G.1228a7 @.e 208.8
271.688318 a.e 58088.8
53.571429 6.8 168.6
62.564183 a.8 leg.a
186.000008 8.8 688.8
25.000000 6.8 166.8
8.ao00ea8 a.a 8.4
46.476198 @.e 166.8
95 .555556 a.e B66.@
230.864198 lea.a 388.6
1254.934762 1aa.8 6368.8
1426.166667 8.8 18666.6
42888.9571@0 6.8 2620@008.8
8.ao00ea8 a.a 8.4
8.c08e08 @.e B.8

tempo_max Acionamentos

-
ca
@

0D 00000000000 O ®

'mean’

3

Fal

w

PDODOIDIOOOODODDD®® 0

-
@R N REDOOD 00 MO0 06 T

"tempo_min”:

50

‘min’, 'tempo_max': "max’, "Acicnamentos’:'sum’

Os valores de tempo de abertura minimos e maximos foram criados apenas para

a analise de valores como outliers e ndo sdo necessarios para a analise de predicao,

portanto, foram tirados do dataframe, como pode ser observado na Fig. 40.

df_abril_new.drop([ 'tempo_min’,

df_abril_new

Tag

Figura 40 - Dataframe mensal.

"tempo_max ' ],axis

tempo_mean Acionamentos Falhas

0 VvOC311053
1 VOC31zm
2 VOC311203
3 VOC3inz2s
4 VOC31252
5 VOC31am
6 WVOC311303

0.000000
64.285714
83.333333
59.122807

271.608310
53571429
62.564103

200
78.0
56.0
207.0
175.0
85.0

0.0
0.0
0.0
0.0
1.0
0.0
1.0

= 1, inplace = True)

Apos toda a preparagao dos dados, foi iniciada a parte de clusterizagao das

valvulas de acordo com o modelo de K-Means. O modelo fara a clusterizagdo dos dados

das valvulas com o objetivo de separa-las em 3 grupos: (1) grupo de valvulas criticas,

onde € necessario fazer a manutencao para evitar paradas de linha; (2) valvulas que

precisam de atengéo, porém nao estao criticas; e (3) valvulas que estao boas.

Esse modelo se baseia em similaridades das informagdes que sao fornecidas,

como no caso: tempo médio de abertura, nimero de acionamentos e numero de falhas
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das valvulas. Dessa forma, para que o modelo tenha uma performance adequada, é

necessario fazer a padronizagédo dos dados, como mostrado na Fig. 41.

Figura 41 - Dados padronizados.

scale = StandardScaler()
scale.fit_transform(x)

¥_scale =
¥%_scale

array([ .25373467,
. 25156576,
.25892312,
.25173995,
. 244576898,
.25192724,
.25162384,
. 250836881,
.25289121,
.25373467,
.252369066,

.258518e76,
PATOACRT

-a.
-a.
-g.

-@
-e

-@
-e

=]

5@863986,
37858539,
42272329,

.BG4B6TEE,
.1487e463,
-e.
-8.
-e.
-8.

35389685,
3279271 ,
48671672,
284692086,

.31378767,
.11937548,
-9.

41324367,
A1C7ACAR

Em seqguida, a clusterizagdo dos dados

-9.
-8.
-8.
-8.
-8.
-8.
-8.
-8.
-8.
-8.
-8.
-.
-A

33674346
33674346
33674348
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24745542
33674346
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336743486
33674346
336743486

33674348
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]
)
]
)
]
)
]
3
]
3
]
3

aplicando o modelo K-Means, os

resultados dos centroides (clusters centers ) e também dos grupos (labels ) das

valvulas, como na Fig. 42. Foram utilizados 3 clusters e a inicializagdo dos pontos dos

centroides foi randdmica.

Figura 42 - Aplicagao do modelo K-Means.

# Modelo KMeans

from sklearn.cluster import KMeans

kmeans =
kmeans.fit(x_scale)

KMeans(n_clusters= 3, init

KMzans(init="random', n_clusters=3)

kmeans .cluster_centers_

array([[-@.28766939,
[-98.173732327,
[ 3.39260787,

kmeans.labels_

-8.19839618,
©.316686098,
2.6344538 ,

-@.23881464],
3.040088230],
-@.24745542]1)

8,
e

3

@, @, o,
@, 8, 1])

"random’)

8,8, 2,8,0,8,8,8,8,

E a seguir (Fig. 43) pode-se analisar o coédigo para a construgcdo do grafico de

clusterizagao das valvulas.
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Figura 43 - Valvulas clusterizadas.

### 3D

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

fig = plt.figure()

ax = Axes3D({fig)

ax.scatter(x_scale[:, @], x_scale[:,1],x scale[:,2], ¢ = kmeans.labels_, s = 18@)

ax.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, @], kmeans.cluster centers_[:, 1],kmeans.cluster_centers_[:, 2], color = ‘red’, s = 158, l:

plt.title('Clusters de Valvulas®)

ax.set_xlabel( o de Abertura’)

ax.set_ylabel('Ac mentos ')

ax.set_zlabel('Falhas')
plt.legend(bbox_to_anchor={1.2, 1), loc='upper left')
plt. show()

Clusters de Valvulas

@ Centroides

Falhas

Para uma melhor analise e comparacao dos dados de valvulas clusterizadas,
decidiu fazer o teste do mesmo modelo utilizando apenas numero de acionamentos,
numero de falhas e taxa de falhas das valvulas. O cdodigo para a construgéao do grafico

para mostrar a clusterizagao pode ser analisado na Fig. 44.
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Figura 44 - Valvulas clusterizadas sem tempo de abertura.

##E 3D

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

fig = plt.figure()

ax = Axes3D(fig)

ax.scatter(x_4_scale[:, 8], x 4 scale[:,1],x 4 scale[:,2], c = kmeans_4.labels_, s = 188)
ax.scatter(kmeans_4.cluster_centers_[:, @], kmeans_4.cluster_centers_[:, 1],kmeans_4.cluster_centers_[:, 2], color

plt.title( ' Clusters de Vilvulas')
ax.set_xlabel('Acionamentos')

ax.set_ylabel('Falhas')

ax.set_zlabel('Taxa de Falhas')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.2, 1), loc='upper left’)

plt.show()
»
Clusters de Valvulas
@ Centroides
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Os resultados das analises e discussdes vao ser detalhadas no proximo capitulo.
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4. RESULTADOS

O sistema foi desenvolvido em conjunto com uma equipe de desenvolvedores e
técnicos de automacao. A validacido de cada etapa do processo foi acompanhada pelos
supervisores, gerente da area e também pelos operadores que estavam em contato
direto com a ferramenta.

Durante a construgdo do programa foram entregues dashboards para que os
operadores pudessem ir utilizando, gerando criticas e sugerindo melhorias. Como um dos
objetivos era melhorar a rotina do operador, a opinido deles foi extremamente importante
em cada etapa. O primeiro dashboard foi entregue no més de janeiro, com 100 valvulas
e foi passando por adaptacdes até ter a sua validagcao por completo no més de maio, com
3000 valvulas. Algumas dessas adaptacdes foram a insergdo de abas com analise diaria,
semanal e mensal da quantidade de acionamentos e falhas e também um histérico das

falhas totais de todos os meses, porque eram as informagdes que eles precisavam.

4.1 Problemas enfrentados

Durante a realizagéo do projeto foram encontrados alguns problemas com a coleta
de dados e com o armazenamento no banco de dados, mas que foram solucionados no
decorrer do projeto.

Um problema que foi encontrado e que gerou um aprendizado importante foi com
relacdo a utilizagdo do Node-Red e InfluxDB. A empresa ja utilizava essas plataformas
em uma maquina virtual dentro de um servidor, porém muitas pessoas tinham acesso ao
mesmo tempo e também muitos projetos foram feitos em conjunto. Como nao havia um
controle sobre o0 acesso, as vezes um usuario fazia umas alteragbes que geravam erros,
e, se nao fossem retirados, a maquina virtual que hospedava os programas desligava.
Consequentemente, ndo eram feitas as coletas dos dados, que gerava inconfiabilidade
no sistema.

Para solucionar esse problema com a coleta de dados foi criado um Node-Red e
um InfluxDB em um container no Docker dentro de um servidor local, onde poucas
pessoas tinham acesso. Assim, os erros de conexdo pararam de acontecer e os dados

comegaram a ser coletados diariamente, conforme o planejado.
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4.2 Aba de Analise Corretiva

Uma das etapas da criagcdo dos dashboards foi a aba chamada corretiva onde é
possivel verificar os acionamentos, falhas e a taxa de falha das valvulas do processo
industrial. A ideia surgiu devido a necessidade dos operadores de acompanharem a
quantidade de falhas que estavam ocorrendo nas valvulas para que fosse feito um
acompanhamento das areas mais criticas.

Se as valvulas estao falhando em uma quantidade muito elevada em comparagao
com o numero de vezes em que ela abre, é sinal de que elas precisam ser monitoradas
mais de perto e precisam de uma manutencao. Portanto, essa analise foi essencial no
inicio do projeto.

Para essa etapa do projeto ndo foi utilizado nenhum método de aprendizado de
maquina e também nenhuma analise critica e estatistica dos dados, apenas foi feita uma
aba informativa dos dados de acionamentos, falhas e taxa de falhas das valvulas. Na Fig.
45 é possivel verificar as areas que estdo ocorrendo maiores taxas de falhas e qual a
quantidade de acionamentos e de falhas das mesmas. Também é possivel ver que os
dados estao divididos abas com dados diarios, semanais e mensais, além de um histérico

com informagdes de todos os meses.

Figura 45 - Aba Corretiva.
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4.3 Resultados dos Modelos de Predicao
Conforme discutido anteriormente foram utilizados dois tipos de modelos de

aprendizado de maquina, regresséo linear e K-Means.

4.3.1 Regressao Linear
No método de regressao linear foi feito a predicdo das falhas das valvulas a partir
do tempo de abertura delas. A Fig. 46 mostra um exemplo dos dados de tempo de

acionamento de uma valvula e também a reta da regresséo linear construida pelo modelo.

Figura 46 - Predicdo com Regressao Linear.
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Na Fig. 46 é possivel perceber que os dados de tempo de abertura da valvula ndo
sao lineares e apresentam muitos outliers. A partir do calculo dos erros, foram obtidos os

dados da Tab. 1.

Tabela 1 - Resultados da regressao linear.

Parametros Valores
MAE 83,03 ms
MSE 19448,52 ms

RMSE 139,46 ms
R? 0,072
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O R-quadrado é uma medida estatistica que indica o quéao proximos os dados
estdo da linha de regressao ajustada pelo modelo de predigédo. Ele também é conhecido
como o coeficiente de determinacao e também foi utilizado para a validagdo, ou nao, da
regresséo linear. Ele varia entre 0 e 1, quanto mais explicativo for o modelo linear, mais
proximo de 1 sera o R

O R? de 0,072 quer dizer que o modelo linear explica apenas 7,2% da variancia
das variaveis, o que indica que o modelo n&o explica a variabilidade dos dados. Para a

analise do erro foi feito um histograma distribuidor de frequéncias do erro (Fig. 47).

Figura 47 - Histograma Distribuidor de Frequéncias do Erro.
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No grafico da Fig. 47 os erros sao representados pelas barras azuis, a curva de
distribuicao dos dados esta em azul e a curva de distribuigdo normal esta representada
em laranja. Podendo assim, comparar e afirmar que a curva de distribuicdo do erro é
equivalente a uma curva de distribuicdo normal. Apesar dessa afirmacao, erros de 500
milissegundos sao praticamente o tempo de abertura da valvula, considerando que os
tempos de abertura sdo em torno de 400 e 500 milissegundos (Fig. 46), o que €
consideravel inviavel para o sistema.

Com essas consideracgdes, o modelo de predi¢ao utilizando a regressao linear nao

foi validado e assim descartado como modelo de predicao de falhas em valvulas.
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Devido a n&o validagdo da regresséo linear como método de predicéo de falhas

em valvulas, foi necessario desenvolver outro algoritmo de aprendizado de maquina.

4.3.2 K-Means
O algoritmo de aprendizado de maquina K-Means € capaz de agrupar

clusters/grupos de valvulas considerando suas similaridades, como foi explicado no
capitulo 2. Sendo assim, utilizou atributos como numero de acionamentos, numero de
falhas e tempo de abertura das valvulas para clusteriza-las de acordo com a sua
criticidade. Como foi utilizado as préprias falhas para fazer essa clusterizagao, o modelo
tem a finalidade de prever se as valvulas irdo falhar mais ou chegar a quebrar.

Em um primeiro momento foi feita uma clusterizagcao das valvulas utilizando tempo

de abertura, numero de acionamentos e numero de falhas. Na Fig. 48 é possivel observar

a divisao dos grupos de valvulas.
Figura 48 - Cluster 1.
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As valvulas em azul foram consideradas “ok” por terem um baixo numero de falhas,
de acionamentos e de tempo de abertura. As valvulas em amarelo foram consideradas
“atencao” por apresentarem um numero de falhas grande, porém com tempo de abertura
ainda baixo. E por fim, a valvula em roxo (na imagem nao aparece por ser apenas uma)
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foi considerada “critica”, por apresentar um elevado tempo de abertura. Lembrando que
os circulos em vermelho sao os centroides dos clusters.

A partir de uma analise mais critica das divisées das valvulas foi possivel perceber
que os grupos de valvulas “ok” e “atengao” estao relativamente proximos, comparados
com o outro grupo. Essa observagao pode dar margem para divisdes errébneas quanto a
clusterizagdo dos grupos.

Considerando apenas o tempo de abertura das valvulas, foi construido um grafico
boxplot (Fig. 49) antes de fazer qualquer tratamento nos dados e depois da retirada de
alguns outliers.

Figura 49 - Boxplot com tempo de abertura.
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Mesmo com a retirada de uns outliers muito fora do contexto, os tempos de
abertura das valvulas ndo tinham uma similaridade e eram muito diferentes, o que
poderiam influenciar na clusterizacdo das valvulas. Por esse motivo foram feitos mais
alguns testes com diferentes combinagdes de variaveis para o modelo K-Means.

Assim, outro modelo obtido foi utilizando o nimero de acionamentos, nimero de

falhas e taxa de falhas das valvulas. O resultado pode ser observado na Fig. 50.
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Figura 50 - Cluster 2.
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Na Fig. 50 a classificagao ja foi um pouco diferente. As valvulas em roxo tiveram
poucos acionamentos e poucas falhas, mas a taxa de falha quando tem poucos
acionamentos € maior se comparada com aquela que tem muitos acionamentos,
portanto, foram consideradas valvulas de “atencdo”. As valvulas em amarelo falham
muito e s&o consideradas “criticas”. E a valvula em azul (na mesma posi¢cao do centroide)
foi consideram “ok” por ter uma taxa de falha menor e muitos acionamentos.

Retirando o tempo de abertura do dataframe, o modelo se performou melhor em
relacdo ao que continha esse tempo e conseguiu clusterizar melhor as valvulas. Esse
tipo de modelo de aprendizado de maquina ndo supervisionado nao tem uma métrica
para medicado de erros ou acuracia do sistema, a validagdo ou ndo do modelo é feita a
partir da clusterizacéo visual dos grupos. Dessa forma, o modelo de clusterizagdo K-

Means utilizando taxa de falha foi o mais adequado para a clusterizacdo das valvulas

pela sua criticidade e predigdo de quebra delas.
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5. CONCLUSAO

Esse trabalho prop0s a criagdo de um sistema utilizando inteligéncia artificial para
a manutencao preditiva de valvulas em um processo industrial, para prever falhas, evitar
paradas de linha, reduzir custos de manutencao e melhorar a rotina do operador. Essa
plataforma foi implantada na empresa e com a utilizagado desse sistema, os operadores
sentiram uma melhora na rotina, pois ja conseguiam dar um foco maior nas valvulas que
eram consideradas mais criticas e que ja mostravam na tela.

Os objetivos especificos do trabalho foram cumpridos. A l6gica de programagéao
foi criada no CLP, a coleta de dados foi feita pela Node-Red e armazenadas no InfluxDB.
Foi desenvolvido uma plataforma de visualizagdo e analise dos dados. Além de um
algoritmo de predi¢ao para as valvulas, utilizando aprendizado de maquina.

A analise dos custos de manutencdo precisa de mais tempo para conseguir ter
resultados mais solidos, porque as manutengdes nas valvulas sao feitas, em média, com
3 anos de funcionamento. Como o projeto foi colocado em pratica ha sete meses, ainda
nao foi possivel obter resultados de redugdo de custos com manutencgao.

Com relagédo a predicao das falhas em valvulas nao foi possivel chegar a um
modelo que conseguisse prever quando a valvula iria falhar, devido as limitagbes de
conexdes e memoéria do CLP para adquirir novas variaveis e também devido a néo
validacdo do modelo de regressao linear. Porém foi possivel chegar a um modelo de
predicdo de quebra e piora das valvulas também utilizando inteligéncia artificial, mais
precisamente, aprendizado de maquina.

Ainda seguira em desenvolvimento um outro modelo utilizando inteligéncia artificial
que aprimorara o sistema e que consiga prever as falhas em valvulas antes que elas
acontecam, para que o reparo seja feito de forma preditiva e evite quaisquer problemas

em relacdo a parada do processo industrial em questao.
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