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RESUMO 

 

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma plataforma com 

inteligência artificial para a predição de falhas em válvulas em um processo industrial, 

com o objetivo de evitar paradas de linha por conta de quebras não previstas, 

melhorar a rotina do operador e diminuir custos com manutenção. O sistema foi 

desenvolvido utilizando conceitos de manutenção, automação, inteligência de 

negócios e aprendizado de máquina para o desenvolvimento de um sistema de 

predição.  

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 criação da página web, responsável pela visualização dos dashboards. Para 

a predição das falhas foram utilizados modelos de aprendizado de máquina como a 

regressão linear e o K-Means. Os resultados obtidos com a criação da ferramenta e 

também a predição são apresentados. 

 

Palavras chave: Manutenção preditiva, Business Intelligence, Aprendizado de 

Máquina, Inteligência 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. INTRODUÇÃO 

Após a Segunda Guerra Mundial houve um desenvolvimento intensificado da 

industrialização que esteve diretamente ligado a urbanização e ao aumento da demanda 

por produtos e serviços. A partir desse cenário, as indústrias ficaram voltadas cada vez 

mais para a busca da competitividade no mercado, com foco em segurança do trabalho, 

qualidade do produto ou serviço entregue, alta produtividade e geração de lucros. Para 

que esse objetivo fosse atingido as empresas propuseram metas e indicadores 

relacionados a zero defeitos, alta produtividade, disponibilidade e eficiência das 

máquinas, satisfação dos trabalhadores e clientes. Esses indicadores estão ligados 

diretamente à manutenção e bom estado dos equipamentos, pois quanto melhor seu 

estado, maior produtividade. 

O setor de manutenção que tinha uma imagem de gerador de custos para a 

empresa passou a ter papel importante na competitividade. A competitividade exige 

mudanças rápidas, adaptação às exigências do mercado, redução de custos, alto 

desempenho do processo produtivo (CAMPOS, 2013). 

No cenário atual, algumas horas de linha de produção parada por conta de algum 

defeito em maquinários, pode gerar um prejuízo de milhões de reais em empresas de 

grande porte, afetando a produtividade e consequentemente o lucro da empresa. Um 

exemplo é a fábrica da BAT Brasil em Uberlândia (MG), na qual segundo dados retirados 

do site Souza Cruz, tem uma capacidade de produção de 200 milhões de cigarros por 

dia. Uma parada de 1h de produção pode gerar um prejuízo de 4 milhões de reais em 

média.  

Neste contexto, as indústrias buscam práticas eficientes na manutenção, com o 

objetivo de melhorar a disponibilidade da produção. Uma técnica proposta na literatura e 

que está sendo, aos poucos, implementada na indústria é utilizar inteligência artificial 

para estimar as performances dos equipamentos, prever a necessidade de manutenção, 

possíveis modos de falhas e aspectos semelhantes com antecedência (BUKHSH et al, 

2019).  

Tendo por base o objetivo da manutenção, que é evitar que ocorra falhas não 

previstas, e das oportunidades que uma manutenção bem feita e planejada pode oferecer 

a um sistema produtivo industrial, e também de técnicas de inteligência artificial, esse 
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presente trabalho apresentará um sistema de manutenção preditiva de falhas em 

válvulas. 

 

1.1 Objetivo 

Objetivo do projeto é desenvolver uma plataforma com inteligência artificial para a 

manutenção preditiva de válvulas em um processo industrial, prevendo falhas em 

válvulas, evitando paradas de linha, reduzindo custos com manutenção e melhorando a 

rotina do operador.  

Os objetivos específicos do trabalho são resumidamente descritos a seguir: 

 

• Criar uma lógica de programação para a coleta de dados; 

 

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

 

• Desenvolver um algoritmo de predição de falhas utilizando ferramentas 

de aprendizado de máquina, em linguagem python; 

 

• Desenvolver uma plataforma de visualização de dados para a 

manutenção preditiva, utilizando o Flask. 

 

1.2 Justificativa 

O presente projeto tem por motivação a oportunidade de diminuir os gastos com 

manutenção a partir de uma previsão mais assertiva de quando haverá falha na válvula, 

para que a manutenção seja feita antes e evite paradas de linha em um processo 

industrial.  

No ambiente industrial, nota-se que dentre as modalidades de manutenção 

industrial, a manutenção preditiva em válvulas tem ganhado espaço significativo no 

ambiente industrial. Contudo, ainda é recente as publicações e pesquisas sobre o 

assunto. 

Tendo em vista a importância de trazer para o meio acadêmico discussões e 

problemas que o meio industrial tem enfrentado, esse trabalho tem por finalidade 
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apresentar um sistema para a modalidade de manutenção preditiva, além de ajudar na 

disseminação de pesquisas na área de predição. 
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 

O objetivo desse capítulo é apresentar os principais fundamentos para a 

compreensão desse trabalho. Serão abordados conceitos de Manutenção industrial, 

Automação de Sistemas Industriais, Bussiness Intelligence e Machine Learning. 

 

2.1 Manutenção Industrial 

Manutenção é um conjunto de cuidados e procedimentos técnicos necessários 

para o bom funcionamento e também reparo de máquinas, equipamentos, peças e 

ferramentas (ALMEIDA, 2014). A palavra manutenção vem do latim manus tenere, que 

significa “manter o que se tem”. 

A manutenção ganhou espaço e importância no setor industrial, evoluindo cada 

vez mais as técnicas e procedimentos usados nas máquinas e equipamentos, para 

garantir alta produtividade, disponibilidade e eficiência. A seguir são abordados os 

principais tipos de manutenção: manutenção corretiva, preventiva e preditiva. 

 

2.1.1 Manutenção Corretiva  

De acordo com a Associação Brasileira de Normas Técnicas - ABNT (1994, p. 7), 

manutenção corretiva é “manutenção efetuada após a ocorrência de uma pane destinada 

a recolocar um item em condições de executar uma função requerida”. 

Esse tipo de manutenção acontece quando ocorre uma falha em um equipamento 

que prejudique o seu funcionamento. Existem dois tipos de manutenção corretiva: a não 

programada/emergencial e a programada. A manutenção não programada acontece 

quando a falha prejudica um processo produtivo e então tem que intervir e fazer a 

manutenção do equipamento de imediato. Na manutenção programada, quando ocorre 

uma falha, o equipamento é mantido em funcionamento, com limitações, até que uma 

parada operacional programada seja realizada. 

 

2.1.2 Manutenção Preventiva 

De acordo com a ABNT (1994, p. 7), manutenção preventiva é “manutenção 

realizada em intervalos pré-determinados, ou de acordo com critérios prescritos, 
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destinada a reduzir a probabilidade de falha ou a degradação do funcionamento de um 

item”. 

Geralmente, essas manutenções são feitas periodicamente, de acordo com 

orientações do fabricante ou de acordo com histórico de manutenções dos equipamentos. 

 

2.1.3 Manutenção Preditiva 

De acordo com a ABNT (1994, p. 7), manutenção preditiva é “manutenção que 

permite garantir uma qualidade de serviço desejada, com base na aplicação sistemática 

de técnicas de análise, utilizando-se de meios de supervisão centralizados ou de 

amostragem, para reduzir ao mínimo a manutenção preventiva e diminuir a manutenção 

corretiva”. 

Esse tipo de manutenção tem o objetivo de predizer a situação dos equipamentos 

a partir de análises de dados do desempenho. Essas análises permitem que seja feita 

uma manutenção antes que ocorra uma falha e prejudique o processo, diminuindo perdas 

de produção e gastos com manutenções corretivas e preventivas.  

 

2.2 Automação em Sistemas Industriais 

A automação industrial geralmente pode ser classificada de acordo com seus 

níveis de automação, vindo desde o nível mais baixo, chamado de nível de chão de 

fábrica ou de campo, até o nível corporativo como mostrado na Fig. 1 (KUMAR, 2014).  
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Figura 1 - Pirâmide de Automação. 

 

Fonte adaptada: (KUMAR, 2014) 

 

De acordo com a Fig. 1, no nível mais baixo estão localizados os sensores e 

atuadores responsáveis pelo andamento do processo produtivo. O nível de controle 

corresponde aos equipamentos que controlam toda a planta sendo principalmente 

formado pelo Programmable Logic Controller (PLC ou CLP). O próximo nível seria 

formado pelos sistemas de supervisão e controle, é onde o sistema é controlado pelos 

engenheiros e operadores da planta. O topo da pirâmide é chamado de nível corporativo 

ou de gestão da planta. Este nível é responsável por processar o escalonamento da 

produção da planta e por permitir operações de monitoramento estatístico e gestão 

estratégica do processo de produção, cuidando da qualidade e da gestão do processo. 

Geralmente, seu funcionamento ocorre por meio de softwares gerenciais (KUMAR, 

2014).  

Os diferentes níveis têm de lidar com diferentes requisitos peculiares ao nível 

específico em causa. Por exemplo, o nível da empresa deve lidar com um grande volume 

de dados que não são nem tempo crítico nem com uso constante. Já nos níveis mais 

baixos como de sensores e controladores é necessário um determinismo da rede e 

constância dos processamentos e controles.  

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

manutenção ocorrem principalmente no nível do chão de fábrica, onde existem mais 
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quebra de equipamentos ou de falhas em operações devido a própria característica da 

planta. Nas próximas seções será detalhado cada um destes níveis de automação.    

 

2.2.1 Dispositivos de campo 

O nível do chão de fábrica é formado basicamente pelos equipamentos que fazem 

a interface com o processo industrial. Eles são equipamentos de entrada e saída digitais 

ou analógicos como sensores, atuadores que fazem todas as medições das diferentes 

variáveis do sistema e também fazem a atuação no controle dos processos. Exemplos 

de sensores são transmissores de temperatura, pressão, chaves de níveis, entre outros. 

Exemplos de atuadores são válvulas, motores, lâmpadas, entre outros.   

Como este trabalho tem o intuído de estudar especificamente as válvulas de 

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

 

2.2.1.1 Válvulas de Controle 

De acordo com Almeida (2018), as válvulas de controle são os segundos 

elementos mais numerosos dentro da indústria químicas e petroquímicas, perdendo 

somente para as conexões de tubulação. As válvulas são os elementos mais comuns 

usados como atuadores sendo usadas em diversas aplicações como: serviço de liga-

desliga, controle proporcional, controle e alivio de pressão, controle de vazão direcional, 

serviço de amostragem, limitação de vazão, selagem de saídas de vasos.   

Uma válvula é basicamente um orifício de área variável, através do qual se escoa 

o fluido, e cuja seção é feita para variar de acordo com a vazão pretendida. Esta 

obstrução pode ser parcial ou total (CAMPOS & TEIXEIRA, 2008).   

Em relação a operação as válvulas podem ser manuais ou automáticas. As 

válvulas manuais são operadas localmente através de volante, alavanca ou sistema de 

engrenagens. Já as válvulas automáticas podem operar remotamente ou dispensando a 

ação externa. Neste caso as válvulas são interligadas aos níveis superiores com os 

controladores e respondem ao sinal de comando do controlador. Os mecanismos de 

acionamento das válvulas automáticas podem ser pneumáticos, hidráulicos ou elétricos 

(CAMPOS & TEIXEIRA, 2008).  
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Existem diversos tipos de válvulas onde elas podem ser classificadas de acordo 

com a categoria em válvulas de bloqueio, de controle e de segurança (ALMEIDA, 2018).   

As válvulas de bloqueio têm o objetivo de interromper o fluxo e geralmente são 

válvulas ON/OFF. Exemplo deste tipo de válvulas, são válvulas de gaveta e solenoides.   

As válvulas de controle são destinadas especificamente para controlar o fluxo, 

podendo trabalhar em qualquer posição de fechamento. Exemplos deste tipo de válvulas 

são válvulas globo, de diafragma, borboletas e agulha.  

As válvulas de segurança são as que controlam a pressão antes e depois da 

válvula. Exemplo deste tipo de válvulas são válvulas de alivio, de contrapressão, 

redutoras de pressão, de quebra-vácuo.   

 As válvulas de controle consistem do corpo da válvula, das partes internas como 

o obturador e a sede, um atuador que fornece a força motora para operar a válvula e 

outros acessórios que incluem posicionadores, transdutores, chaves de posição, 

reguladores, entre outros.   

De acordo com as características de construção, as válvulas de controle possuem 

características inerentes e instaladas. As características inerentes se referem a 

característica projetada da válvula e quando instalada sofre algumas alterações quanto 

a abertura e fechamento da válvula. Desta forma, é obtido a curva característica da 

válvula, ou seja, qual o comportamento que a válvula vai ter durante a abertura quando 

se tem uma vazão constante. A Fig. 2 mostra as curvas características inerentes típicas 

fornecidas pelos fabricantes (SMITH & CORRIPIO, 2008). 

 

Figura 2 - Curvas características inerentes de válvulas de controle. 

 

Fonte: SMITH & CORRIPIO (2008). 
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De acordo com a Fig. 2, as características inerentes das válvulas de controle são 

tipicamente de abertura rápida, linear e de igual percentagem. 

Na válvula de abertura rápida, existe uma grande variação da vazão para uma 

pequena abertura no início da faixa. Este tipo de válvula possibilita a passagem de quase 

a totalidade da vazão nominal com apenas uma abertura de 25% do curso total. Não é 

adequada para controle contínuo, sendo aplicada geralmente em controle do tipo on-off 

(ALMEIDA, 2018). Um exemplo deste tipo de característica seria a válvula borboleta 

mostrada na Fig. 3. Neste tipo de válvula, para obter a posição aberta ou fechada não é 

necessário um giro completo, mas apenas um movimento de ângulo 90°.   

 

Figura 3 - Válvula tipo borboleta. 

 

Fonte: Almeida (2018). 

 

 De acordo com a Fig. 3, a válvula borboleta é formada por uma haste (Valve body) 

que se liga a sede circular da válvula e a sede se liga a um disco (Disc), que fecha o 

orifício de vazão (Fluid Flow). O pino superior (Spindle) se liga a um posicionador que faz 

o controle do sistema.  

Na válvula linear, a vazão é diretamente proporcional a sua abertura. Possui ganho 

constante em todas as vazões, independente do ponto de operação. Utilizada 

normalmente para controle de nível, controle de pressão de fluidos compressíveis e em 

sistemas onde a perda de carga na válvula seja elevada (ALMEIDA, 2018).  

Na válvula igual porcentagem, iguais variações na abertura da válvula 

correspondem a iguais porcentagens na variação de vazão. Possui uma variação de 

vazão muito pequena no início de sua abertura e muito alta na próxima da abertura total. 

Esta válvula perde sua característica inerente quando instalada no processo, 
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aproximando-se geralmente da linear.  Utilizada normalmente no controle de pressão de 

líquidos, em processos rápidos e quando não se conhece muito bem a dinâmica do 

processo (ALMEIDA, 2018).   

De acordo com Campo & Teixeira (2008), grande parte dos problemas nas 

instalações industriais tem relação com as válvulas de controle. Os principais fatores que 

levam a estes problemas são: projeto ou montagem incorreta da válvula, operação 

indevida devido a desgastes ou incrustação do processo, pressão da linha, problemas no 

atuador, entre outros. Desta forma, é importante sempre fazer as manutenções preditiva 

e preventiva para evitar que estes problemas ocorram no sistema. 

 

2.2.2 Controladores 

De acordo com a Associação Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), o CLP é um 

equipamento eletrônico digital, com hardware e software compatível com as aplicações 

industriais. De acordo com Associação Nacional de Fabricantes de Equipamentos 

Elétricos dos Estados Unidos da América (National Electrical Manufacturers Association 

– NEMA), o CLP é um aparelho eletrônico digital, que utiliza uma memória programável 

para armazenar internamente instruções e para implementar funções específicas, tais 

como lógica, sequenciamento, temporização, contagem e aritmética, controlando, por 

meio de módulos de entradas e saídas, vários tipos de máquinas ou processos (ZANCAN, 

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

 

Figura 4 - CLP. 

 

 

A princípio o CLP surgiu para substituir o relé lógico e as vantagens de um CLP 

em relação ao relé são maior confiabilidade e flexibilidade, pois o programa elimina uma 
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boa parte da fiação que seria necessária para o controle de um processo utilizando relés 

e também é mais fácil criar e modificar um programa. O CLP tem menor custo, consumo 

de energia e tempo de reposta. Possui maior facilidade de verificação de defeitos, por 

meio de diagnóstico e também monitoramento de variáveis em tempo real. Tem 

capacidade de comunicar com outros dispositivos, é fácil fazer a programação e também 

pode ser utilizável para outros projetos (FRANCHI, 2021). A Fig. 5 mostra o 

funcionamento do CLP. 

 

Figura 5 - Estrutura básica de um CLP. 

 

 

Nas entradas são conectados dispositivos elétricos que enviam sinais elétricos 

para a Unidade Central de Processamento (CPU). Essa por sua vez, analisa as 

informações das entradas, a lógica programada pelo usuário e ativa ou desliga as saídas 

do CLP. E as saídas são conectadas a elementos que interagem com o processo, com o 

objetivo de controlá-lo (ZANCAN, 2011). 

A programação 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 são textuais, porque contém informações em forma de texto. 

Já as outras são gráficas, pois as informações são passadas em forma de símbolos. Por 

meio dessas linguagens de programação é possível criar, apagar e alterar as lógicas que 

são utilizadas para controlar um processo.  

Para esse projeto será utilizada a linguagem de programação Ladder, porque é a 

mais usada nos CLPs, é parecida com a lógica 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. 

 

 

Supondo que nesse exemplo acima, o “Desligar” é um botão em uma máquina de 

sorvete que tem a intenção de parar a máquina e “Ligar” é outro botão da mesma 

máquina. Por essa lógica acima, se o botão de ligar estiver apertado e o de desligar não 

estiver apertado, o motor da máquina vai começar a funcionar e vai conseguir fazer o 

sorvete. Em uma explicação mais técnica, existem três tipos de elementos na linguagem 

Ladder: as entradas ou contatos, as saídas ou bobinas e os blocos de funções. A seguir 

são apresentados alguns exemplos. 

Entradas: 

• -| |- são contatos NA ou normalmente abertos. Isso significa que o contato fica 

aberto quando não há energia passando pelo circuito e se fecha quando 

recebe energia. 

• -|/|- são contatos NF ou normalmente fechados. Sua lógica de funcionamento 

é oposta à NA. 

• -(P)- Transição positiva. Se o símbolo mudar de desligado para ligado esse 

contato transfere um pulso de energia para a linha. 

Saídas: 

• -( )- são representação de bobinas ou saídas. Se todos os contatos da linha 

estiverem energizados a bobina é ligada.  

Blocos de funções: 

• Contadores: são usados para contagem crescente (incremental), decrescente 

(decremental) ou ambas. Exemplo: 
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Figura 7 - Contador incremental. 

 

 

• Temporizadores: são utilizados para a medir a duração de um evento. Existem 

temporizadores com delay na subida, que significa que ele vai acionar a saída 

somente após a contagem do tempo. E também com delay na descida, que 

espera a entrada mudar de verdadeira para falso para começar a contar o 

tempo. Exemplo: 

Figura 8 - Temporizadores. 

 

 
2.2.3 Sistemas de Supervisão 

No nível superior da pirâmide estão os sistemas de supervisão, de controle e 

manutenção da planta pelo operador e pela engenharia (KUMAR, 2014).  

Os sistemas supervisórios ou SCADA se comunicam com os níveis de controle e 

o nível de chão de fábrica e são responsáveis pela interface Homem-Máquina (IHM), 

onde são monitoradas as variáveis do processo e onde são informado as condições de 

operação por meio de telas e gráficos do andamento do processo.  

No contexto da manutenção do sistema, existem os Asset Management ou 

gerenciamento de ativos da planta. Estes são usados para gerenciar a planta com a 

finalidade de se evitar as paradas não programadas do processo. Estes tipos de sistemas 

são capazes de monitorar as condições dos equipamentos, e possibilitam traçar planos 

de manutenção.   

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

inteligente, com estrutura modular que se integram de forma a prover comunicação rápida 
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e eficiente da informação visando a melhoria continua dos processos. Desta forma, as 

fabricas inteligentes não necessitam necessariamente de pessoas para a tomada de 

decisão 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 Inteligência de negócios pode ser descrito como um 

processo de negócio orientado por meio da tecnologia para analisar dados e extrair 

informações relevantes que ajudam a empresa a tomar decisões de negócios.  

Segundo Turban (2019), os principais objetivos do BI são permitir acesso interativo 

aos dados, proporcionar manipulações e tornar a análise do negócio de maneira 

adequada. Portanto, de maneira geral, o objetivo do BI é fornecer informações de forma 

confiável tornando o processo de decisão e direcionamento do negócio mais seguro e 

claro. 

Um sistema de Business Intelligence possui as seguintes características, de 

acordo com Serra (2002):  

• extrair e interagir os dados de múltiplas fontes; 

• fazer o uso da experiência, analisar dados contextualizados;  

• trabalhar com hipóteses; 

• procurar relações de causa e efeito; 

• transformar os registros obtidos em informações úteis para o conhecimento 

empresarial. 

Atualmente as empresas possuem milhares de dados, porém não conseguem 

extrair muitas informações úteis desses dados para tomar decisões assertivas e se tornar 

mais competitiva. Analisando as definições acima, pode-se perceber que o BI surgiu para 

suprir essa demanda de preparação dos dados para que informações relevantes possam 

ser extraídas. 
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2.3.2 Aplicação do Business Intelligence 

A aplicação de Inteligência de Negócios possibilita que a organização possa fazer 

uma análise mais inteligente e mais rápida dos seus dados, percebendo pontos de 

melhorias do seu processo por meio da análise de indicadores, oportunidade de 

negócios, identificação de custos sobressalentes ou má utilização dos recursos. 

Os principais benefícios que podem se obter com a implementação do BI são a 

economia de tempo, auxílio na tomada de decisões, melhorias nas estratégias e 

indicadores, auxílio no planejamento de gestão e redução de custos. 

Porém não basta pensar que com quaisquer dados, sem tratamento ou 

manipulação, será possível obter relatórios completos, precisos e confiáveis, são 

necessárias algumas etapas que serão descritas a seguir:  

Aquisição de dados: É o processo de medição, coleta e armazenamento de 

dados para que seja possível fazer uma análise. Nessa etapa é necessário que tenha 

uma fonte de dados que seja confiável e que consiga extrair uma quantidade grande de 

dados para se fazer análises. Nesse projeto, por exemplo, será abordado a aquisição de 

dados diretamente do equipamento. 

Preparação dos dados: Essa é uma atividade que é responsável por transformar 

dados brutos e desorganizados em dados limpos, consistentes e de qualidade. Nessa 

etapa, é feita a limpeza, transformação e organização dos dados coletados. Ela é 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 é composta pelo agrupamento de dados e 

exclusão daqueles que não são relevantes para sua aplicação. Também é composta pela 

construção de métricas que serão utilizadas para fornecer análises importantes para o 

negócio. 

Seguindo essas etapas, os dados vão estar bem preparados, confiáveis e de 

qualidade para que se possa analisar, de forma mais completa, em uma ferramenta de 

BI. 

2.3.3 Ferramentas de BI 

O Business Intelligence engloba uma grande variedade de ferramentas e 

aplicativos que tornam possível a coleta, organização e análise dos dados. A ferramenta 
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mais utilizada é o Power BI, desenvolvida pela Microsoft. Nele é possível criar relatórios 

que podem ser disponíveis online e que permitem fazer a conexão com diversas fontes 

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

 

Figura 9 - Power BI dashboard. 

 

Fonte: https://docs.microsoft.com/pt-br/power-bi/create-reports/service-dashboards. 

 

A Fig. 9 mostra um exemplo do Power BI que é uma ferramenta fácil de manipular 

e criar visualizações. Por ser uma ferramenta desenvolvida pela Microsoft, ela fornece 

ícones e fórmulas muito semelhantes às outras ferramentas como Word, Power Point e 

Excel. Porém, não tem um código fonte acessível, o que torna uma ferramenta mais difícil 

de dar manutenções e de fazer testes.  

Essa ferramenta tem três tipos de versões: a versão Power BI Desktop, que pode 

ser instalada em um computador, é possível fazer conexões com diversos tipos de fontes 

de dados e é uma ferramenta com alta capacidade analítica. Já a versão Power BI 

Service (Pro) é paga, mas suas visualizações podem ser compartilhadas com uma equipe 

ou com a própria organização. E por último, tem o Power BI Mobile, onde é possível 

acessar os relatórios 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 possível fazer conexões 

com várias fontes de dados e análises, porém seu grande diferencial é que o Flask é 

construído por meio de programação e é código aberto. A Fig. 10 apresenta um exemplo 

de um dashboard criado em Flask. 

 

Figura 10 - Dashboard em Flask. 

 

 

O Flask é uma ferramenta totalmente programável em linguagem python, porém 

também é possível inserir outros tipos de linguagens e estilizações como JavaScript, 

HTML e CSS para a criação de uma interface com o usuário. Essa ferramenta também 

fornece vários tipos de gráficos, filtros e manipulações com dados de uma forma que a 

performance dos painéis não seja afetada com uma grande quantidade de dados. Além 

de permitir que sejam criados dashboards mais criativos, autênticos e que sejam 

disponíveis em rede.  

Devido a melhor performance com grande quantidade de dados e a maior 

flexibilidade para fazer manipulações e predições de dados, o Flask foi a plataforma 

escolhida para o desenvolvimento desse trabalho. 

 

2.4 Machine Learning (ML) 
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2.4.1 Conceito 

Machine Learning, ou em português, Aprendizado de máquina é uma subárea de 

estudos dentro de Inteligência Artificial (IA). IA é uma tecnologia que tem a capacidade 

de criar sistemas que podem simular a inteligência humana, a parte de ML é a que se 

dedica a encontrar padrões, aprender com os dados e prever resultados futuros. 

De acordo com Arthur Samuel, Machine Learning é o campo de estudo que dá aos 

computadores a capacidade de aprender sem serem programados explicitamente 

(GÉRON, 2017). Por exemplo, o filtro de spam que tem nos e-mails. Por meio de um 

programa de ML é possível 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 características semelhantes. 

Devido à crescente quantidade de dados e também à necessidade de se fazer 

análises que auxiliam na tomada de decisão, técnicas de aprendizado de máquina vem 

se tornado cada vez mais populares. A partir de modelos criados utilizando tal técnica é 

possível obter análises de uma enorme quantidade de dados com maior complexidade e 

também fazer previsões de resultados de forma mais rápida e precisa. Sendo assim, 

algumas vantagens do aprendizado de máquina, de acordo com Morais (2020), são: 

• capacidade de aprendizado e melhoria com seus próprios erros; 

• velocidade na análise de dados;  

• melhoria na gestão de dados; 

• apresenta soluções para problemas reais; 

• permite automatização de processos; 

• redução de custos, uma vez que fornece informações que podem apontar 

desperdícios. 

Pode-se perceber a aplicação do aprendizado de máquina em diversas atividades 

do dia-a-dia, como em resultados de pesquisas na web, filmes recomendados em 

plataformas de streaming, previsão de falhas em equipamentos, filtragem de spam em e-

mail, detecção de invasão ou fraudes, entre muitas outras atividades. 
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2.4.2 Tipos de Machine Learning 

Há vários tipos de algoritmos de ML e eles são classificados em três categorias, 

segundo Géron (2017): 

• Se eles são treinados ou não com uma supervisão humana. Sendo assim 

podem ser classificados em aprendizado supervisionado, não 

supervisionado e por reforço. 

• se eles podem aprender de forma incremental online ou não. Sendo 

aprendizado online ou por lote. 

• Se eles podem trabalhar comparando dados ou detectando padrões de 

treinamento. Sendo aprendizado baseado em instância ou em modelo. 

 

2.4.2.1 Aprendizado Supervisionado e Não Supervisionado 

Os sistemas supervisionados são 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 

disponível em Géron (2017). 

 

Figura 11 - Aprendizado supervisionado. 

 

Fonte: GÉRON,2017. 

 

Um exemplo são as classificações de e-mails, onde eles podem ser separados em 

spam ou não a partir de determinadas características que contém no corpo do e-mail. 

Outro exemplo desse tipo de aprendizado é o que está presente em algoritmos de 

predição do valor de um carro. Os dados de treinamento contêm algumas características 
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como ano de fabricação, marca, quilometragem, etc, além de receber os preços (rótulos) 

desses dados. A partir dessas informações, o algoritmo consegue prever os preços de 

carros futuros.    

Alguns dos algoritmos de ML mais importantes que utilizam aprendizado 

supervisionado são: 

• Regressão Linear; 

• Regressão Logística; 

• SVM (Support Vector Machine ou Máquina de Vetores de Suporte); 

• KNN (K-Nearest Neighbors ou K vizinhos mais próximos); 

• Árvores de Decisões; 

• Floresta Randômica; 

• Redes Neurais. 

 

Já os sistemas não supervisionados são treinados somente com os atributos/ 

características, sem os resultados e para isso ele encontra padrões e características 

semelhantes. O aprendizado não supervisionado é um tipo de aprendizado auto-

organizado que nos ajuda a descobrir padrões em nossos dados relacionados à vários 

recursos (GÉRON, 2017). Um exemplo são os algoritmos usados para a recomendação 

de filmes nas plataformas de streaming, em que a partir de escolhas do usuário, o sistema 

subdivide em grupos com escolhas semelhantes e indica tipos de filmes parecidos. Na 

Fig.12 é possível identificar os grupos.  

 

Figura 12 - Clusterização com aprendizado não supervisionado. 

 

Fonte: GÉRON, 2019. 
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A clusterização é o processo de dividir o espaço de dados ou pontos de dados em 

vários 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 não 

supervisionado são: 

• K-Means (K-Médias); 

• Análises de Clusters Hierárquicos. 

 

Já os sistemas de aprendizado por reforço são baseados em punição e 

recompensa, é realizada uma interação entre o sistema de aprendizagem e o seu 

ambiente, dentro do qual o sistema procura alcançar um objetivo específico apesar da 

presença de incertezas (GÉRON, 2019). A Fig. 13 apresenta o esquema de penalizações. 

 

Figura 13 - Aprendizado por reforço. 

 

Fonte: GÉRON,2019. 
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2.4.2.2 Aprendizado Online ou por Lote 

Outro tipo de classificação de sistemas de Aprendizado de Máquina é quanto ao 

seu aprendizado por lotes ou online. O aprendizado por lotes utiliza todos os dados de 

treino, mas de uma forma não 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 alterações 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 informações, 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 parâmetro importante nesse tipo de aprendizado é a taxa de aprendizado, o 

quanto eles conseguem se adaptar às mudanças 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. Já se tiver uma taxa menor, o sistema de aprendizado 

aprende de forma mais lenta, porém é mais sensível aos dados que não são 

representativos. Um grande desafio no aprendizado online é que, se incluirmos dados 

ruins no sistema, seu desempenho diminuirá gradualmente (GÉRON, 2017). 

 

2.4.2.3 Aprendizado Baseado em Instância ou Modelo 

Uma outra categoria dos aprendizados de Aprendizado de Máquina é quanto a 

sua generalização ou capacidade de reconhecer padrões.  

Os aprendizados baseados em modelos utilizam um modelo para fazer as 

predições. Ou seja, o seu sistema pode ser representado por uma equação matemática 

que irá prever novos dados a partir desse equacionamento. A Fig. 14 apresenta dois tipos 

de dados que são divididos de acordo com o modelo utilizado. 
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Figura 14 - Aprendizado baseado em modelo. 

 

Fonte: GÉRON, 2019. 

 

Já o aprendizado baseado em instâncias o sistema aprende por meio da 

memorização 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 número 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 há um exemplo em que os dados novos (new instance) são 

classificados baseados em similaridades. 

 

Figura 15 - Aprendizado baseado em instância. 

 

Fonte: GÉRON, 2019. 
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2.4.3 Algoritmos de Machine Learning 

Existem muitos algoritmos de ML diferentes e que conseguem analisar grande 

quantidade de dados de uma maneira muito mais rápida e precisa que um ser humano. 

Os algoritmos de predição de aprendizado de máquina fazem uma análise preditiva dos 

dados, essa tem como objetivo agrupar dados, fornecer insights e indicar padrões e 

tendências, ajudando cada vez mais as pessoas a tomarem decisões. 

Na análise preditiva existem dois tipos de modelos de aprendizado de máquina 

quando se trata do tipo de rótulo dos dados (supervisionados): os modelos de regressão 

e de classificação. Os modelos de regressão preveem resultados com base em rótulos 

numéricos, já os de classificação dividem seus dados em conjuntos finitos (azul claro e 

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

 

Figura 16 - Modelo de regressão e classificação. 

 

 

A seguir serão detalhados dois algoritmos de ML que serão utilizados nesse 

projeto. O primeiro é o modelo de regressão linear e o outro modelo é de clusterização 

(não supervisionado).  

 

2.4.3.1 Regressão Linear 

A regressão linear é representada por uma equação matemática que descreve a 

relação entre duas ou mais variáveis. A regressão linear simples se dá quando tem duas 

variáveis. Quando tem mais variáveis é chamada de regressão linear múltipla. Esse 

trabalho utilizará a regressão linear simples conforme na equação 1.  
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𝑦 = 𝜃1𝑥 + 𝜃0 +  𝜀       (1)          

 

Sendo: 

y é a variável dependente; 

x a variável independente; 

𝜃1 é o coeficiente de inclinação da reta que fornece a variação de y a partir de uma 

variação correspondente de x; 

𝜃0 é a intersecção da reta com o eixo y; 

𝜀 representa o erro da relação entre as duas variáveis. 

 

Para treinar o modelo de regressão linear é necessário achar os valores das 

variáveis de 𝜃 que minimizam o erro. Para isso serão feitas algumas manipulações na 

equação. Primeiramente será feito o agrupamento dos 𝜃, como na equação 2. 

  
𝑦 = 𝜃𝑥 +  𝜀       (2) 

 

 Isolando o erro e fazendo a transposta de ambos os lados se obtém as equações 

3 e 4. 

𝜀 = 𝑦 − 𝜃𝑥       (3) 

𝜀𝑇 = (𝑦 − 𝜃𝑥)𝑇         (4) 
 

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

quadrático e igualada a zero, calculando o ponto mínimo e chegando na equação 5. 

 

𝜃 =  (𝑥𝑇 ∙  𝑥)−1 ∙  𝑥𝑇 ∙  𝑦      (5) 
 

 A partir dessa equação é possível calcular os valores de 𝜃 que minimiza o erro e 

que melhor se encaixa a equação da regressão linear. 

 

2.4.3.2 K-Means  

K-Means (K-Médias) é um algoritmo de aprendizado de máquina não 

supervisionado que é utilizado para fornecer uma clusterização dos dados. Esse 
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algoritmo é capaz de agrupar os dados em “k” grupos por meio da identificação de 

padrões e similaridade entre eles. 

A forma mais comum e mais utilizada entre os cientistas de dados para a 

identificação das similaridades é por meio da distância entre os valores de um atributo e 

os demais. A seguir serão detalhados o passo a passo desse algoritmo: 

Na primeira etapa acontece a geração aleatória dos “k” clusters/grupos. Nessa 

divisão cada grupo é formado a partir de um centroide, também chamado de centro 

geométrico, que é o ponto central do cluster. 

Na segunda etapa é feita o cálculo da distância euclidiana entre todos os pontos 

de dados e os centroides. Os pontos que estiverem mais próximos de cada centroide são 

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 será no valor médio (SANTANA,2017). Como mostrado na Fig. 17 onde tem 2 

clusters, azul e a laranja. 

 

Figura 17 - Formação do algoritmo K-Means. 

 

Fonte: SANTANA, 2017. 

 

As etapas anteriores são repetidas várias vezes até que nenhum dos dados do 

cluster se alterem ou atinja um número máximo de interações. 

 

2.4.4 Desafios para Aplicações de Machine Learning 

A aplicação de algoritmos de Aprendizado de Máquina requer muitos cuidados 

durante a preparação dos seus dados para que não ocorra erros e nem apareça 
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informações que não condizem com a realidade do processo. A seguir estão listados os 

principais problemas que podem afetar os resultados do aprendizado de máquina, 

segundo Géron (2017): 

• Quantidade insuficiente de dados para treinar o algoritmo: É necessária uma 

grande quantidade de dados para treinar o algoritmo de uma forma que ele 

consiga funcionar adequadamente, reconhecer os padrões e prever um 

resultado coerente; 

• Baixa qualidade dos dados: Se os dados não forem de qualidade e tiverem 

erros, outliers e ruídos, será muito mais difícil para o algoritmo prever os 

resultados e ter uma boa performance. A etapa de limpeza dos dados é mais 

importante para quem trabalha com análise de dados. 

• Dados não representativos: A intenção é 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 contrário, será 

treinado um modelo que dificilmente fará previsões precisas. 

• Características irrelevantes: Dados irrelevantes podem prejudicar o 

desempenho do algoritmo. Portanto é importante selecionar os atributos que 

serão úteis e combinar características que podem produzir uma outra mais 

relevante.  

• Overfitting dos dados de treino: quando o modelo é muito complexo em relação 

à quantidade e ao ruído dos dados de treinamento. Isso pode gerar uma 

generalização que não condiz com o sistema. Para resolver esse problema 

pode-se simplificar o modelo, coletar mais dados de treinamento ou reduzir o 

ruído. 

• Underfitting dos dados de treino: É o oposto do item anterior, onde o modelo é 

simples e não representa o sistema. Para resolver esse problema pode-se 

selecionar um modelo mais complexo, fazer novas combinações de 

características ou reduzir as restrições do modelo como os hiperparâmetros.  
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Assim que treinar o modelo com os dados de treinamento é necessário avaliá-lo 

para saber se esse modelo é geral para todos os dados ou se precisa treiná-lo novamente 

com uma otimização. 

2.4.5 Validação e Testes 

Durante o processo de criação de um modelo de aprendizado de máquina é 

preciso medir a qualidade dele de acordo com o objetivo da tarefa. Existem funções 

matemáticas 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 

necessário fazer testes em novos casos. Para que o teste não seja feito apenas quando 

chega ao usuário final, a melhor opção 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 máquina. Já o conjunto de dados de teste é utilizado para testar o modelo 

treinado com os dados de treino e assim conseguir fazer uma avaliação se o modelo foi 

generalizado ou não.  

Segundo Filho ([s.d]), uma referência mundial em ML, podemos descrever 

algumas métricas que podem ser usadas na validação de um modelo. Para modelos de 

classificação temos as seguintes métricas mais usadas: 

• Acurácia: é proximidade entre o valor obtido experimentalmente e o valor 

verdadeiro. É basicamente o número de acertos (positivos) divido pelo número 

total de exemplos. 

• Precisão: É o número de exemplos classificados como pertencentes a uma 

classe, que realmente são daquela classe (positivos verdadeiros), dividido pela 

soma entre este número, e o número de exemplos classificados nesta classe, 

mas que pertencem a outras (falsos positivos). 

 

E as métricas mais comuns para modelos de regressão são: 

• Erro absoluto médio (MAE): É o valor absoluto entre a previsão do modelo e o 

valor real. 

• Erro quadrático médio (MSE): É a média dos erros do modelo ao quadrado. 

Nesse caso, as diferenças menores tem menos importância que as maiores.   
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3. DESENVOLVIMENTO 

Esse trabalho propõe desenvolver uma ferramenta capaz de fornecer uma 

previsão de falhas em válvulas a partir da análise de dados dos equipamentos, gerando 

uma visualização das válvulas críticas para que se faça uma manutenção. 

Para o desenvolvimento do projeto serão necessárias algumas etapas, como a 

criação de uma lógica de programação para a coleta de variáveis das válvulas, coleta 

dos dados e armazenamento em um banco de dados, tratamento e análise das variáveis 

coletadas, predição do comportamento do equipamento e desenvolvimento de uma 

plataforma web para a visualização e análise. A Fig.18 a seguir ilustra a arquitetura do 

projeto e as ferramentas que serão utilizadas. 

 

Figura 18 - Arquitetura do projeto. 

 

 

De acordo com a Fig. 18, as válvulas estão conectadas em uma remota que fica 

no campo e é ligada a um CLP localizado em uma sala climatizada. Assim, os dados são 

coletados por um CLP e armazenados em variáveis internas (DB), durante o dia todo. Em 

seguida, o Node-Red irá coletar esses dados das variáveis do CLP uma vez ao dia, todo 

os dias às 18h. Foi escolhido esse horário pois é horário padrão para zerar as variáveis 

dos CLPs na empresa. Após isso, os dados serão armazenados em um banco de dados 
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InfluxDB, localizado dentro de um Docker em um servidor local. Posteriormente, os dados 

serão disponibilizados para visualização.  

A visualização da Fig. 18 representa 1 subárea, porém todas as subáreas seguem 

o mesmo fluxo de dados. As válvulas, os CLPs e as remotas estão localizadas em campo. 

Já o Node-Red e o InfluxDB funcionam dentro de Docker em um servidor local na 

empresa. E o Flask é possível acessar pelo navegador por um endereço na rede 

industrial.  

O desenvolvimento do projeto e sua implementação duraram sete meses ao todo, 

porém durante a construção do dashboard houveram testes com o usuário para fazer 

melhorias e adaptar o projeto da melhor forma. Todas as etapas estão detalhadas a 

seguir. 

 

3.1 Coleta de Dados 

A primeira etapa para o projeto é a coleta de dados das válvulas do processo. Essa 

etapa é importante para obter os dados que serão utilizados para a predição de falhas. 

Os dados são coletados das válvulas por meio de uma lógica no CLP e enviadas para o 

Node-Red como será explicado. 

Para esse projeto foram analisadas 3000 válvulas de controle tipo borboleta com 

atuador pneumático de diferentes dimensões dentro do processo industrial. 

 

3.1.1 Lógica do Processo 

O CLP é responsável por executar a lógica de controle automático dos 

equipamentos. O CLP utilizado foi do fabricante Siemens, modelos S7-300. Para fazer a 

interação e a lógica de programação foi utilizado um programa chamado SIMATIC Step 

7, do mesmo fabricante. A Fig. 19 mostra a página inicial que contém os blocos do CLP 

selecionado. 

 



33 
 

Figura 19 - Simatic Step 7. 

 

 

Nele foi desenvolvida uma lógica de programação na linguagem Ladder para 

executar a coleta automática de variáveis que serão analisadas nesse trabalho, como 

número de falhas, número de acionamentos e tempo de abertura. Essas variáveis são 

coletadas a partir do envio de um sinal da válvula para o CLP.  

Quando a válvula 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 possível fazer a 

contagem das falhas. O mesmo ocorre quanto a contagem de acionamentos, com a 

diferença que ele conta quando esse sinal é enviado dentro do tempo limite da 

configuração da válvula. Para o tempo de abertura é feita uma contagem do tempo, em 

milissegundos, do momento que o CLP mandou a válvula abrir até quando ela retorna 

que abriu, tudo é feito por meio de sinais elétricos. 

Para a criação da lógica foi criada uma FC (Function) e para alocar todas as 

variáveis que seriam coletadas, foi criada uma DB (DataBase). Nas Figuras. 20 e 21 tem 

o exemplo da FC e da DB, respectivamente. 
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Figura 20 - FC do projeto. 

 

 

Figura 21 - DB do projeto. 

 

 

Ao todo foram cadastradas 3000 válvulas de um processo de produção industrial, 

sendo divididas em 8 subáreas. Cada subárea tem de 1 a 2 CLPs e algumas remotas 

(média de 10 por área) e foram feitos uma DB e FCs (algumas áreas precisaram de mais 
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de uma FC por conta da quantidade de válvulas cadastradas), porém com a mesma 

lógica mostrada na Fig. 20. 

3.1.2 Node-Red 

De acordo com o próprio site, o Node-Red é uma ferramenta de programação para 

conectar dispositivos de hardware, APIs (Interface de Programação de Aplicativos, em 

português) e serviços online. Ele fornece uma interface fácil e intuitiva para criar 

protótipos, fazer conexões com dispositivos IoT (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. 

 

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 

o armazenamento deles em um banco de dados local. Abaixo estão listadas algumas 

vantagens: 

• Pode ser executado em hardware de baixo custo; 

• Pode ser executado na nuvem; 

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

• Interface intuitiva e amigável; 

• Não tem a necessidade de programação, porém aceita diferentes tipos de 

linguagens de programação como JavaScript (padrão), Python e Swift; 

• Pode ser executado em um Docker; 
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• Qualquer pessoa pode criar seus nós, fazer as conexões e adaptar os fluxos às 

necessidades. 

Para a aplicação 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 criação e execução de containers e o container é uma 

forma de empacotar a aplicação e as bibliotecas de forma padronizada e simplificada. 

Essa escolha foi feita pela razão de que em um Docker pode rodar várias aplicações 

isoladas e também porque é mais fácil e simples executar em outro computador sem 

fazer alterações, permitindo a escalabilidade do projeto para outras indústrias. 

 Primeiramente, foram instalados o Docker e a imagem do Node-Red, como na Fig. 

23. 

 

Figura 23 - Docker com Node-Red. 

 

 

Com o container do Node-Red feito, foi possível acessar a página na web onde 

tem a interface para a programação. A Fig. 24 contém um exemplo da página com as 

configurações utilizadas no projeto. 
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Figura 24 - Node-Red do projeto. 

 

 

 Foram criados vários blocos de conexão com o CLP (azul), funções em JavaScript 

(amarelo) para que os dados fossem coletados às 18h e também blocos de conexão com 

o banco de dados InfluxDB (marrom). São coletados três variáveis de cada válvula todos 

os dias, contagem de acionamentos, contagem de falhas e tempo de abertura das 

válvulas. Os blocos foram divididos por subáreas, porém com as configurações 

semelhantes.  

 Para o Node-Red fazer a coleta de dados dos CLPs é necessário configurar o 

driver Profinet (ISO) com o respectivo IP do equipamento, e também as variáveis internas 

do CLP conforme o exemplo mostrado na Fig. 25. 

 

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

onde o horário do Node-Red é 3h a mais do horário de Brasília. 

 

Figura 26 - Função Node-Red. 

 

 

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

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

configurações mostradas na Fig. 27. 



39 
 

 

Figura 27 - Configurações do InfluxDB no Node-Red. 

 

 

  Para fazer essa conexão foi necessário criar e configurar o banco de dados, como 

será detalhado no próximo tópico. 

 

3.2 Banco de Dados – InfluxDB 

InfluxDB é um banco de dados de código aberto do tipo NoSQL (Not Only SQL), 

ou seja, banco de dados não 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 é possível criar, excluir, adicionar e modificar dados do 

banco. A seguir estão listadas algumas características desse banco de dados. 

 

• Alta escalabilidade horizontal; 

• Monitoramento em tempo real; 

• Armazenamento de grande quantidade de dados; 

• Pode ser executado em Docker; 

• Tolerante ao particionamento de informações; 

• Flexibilidade de armazenar qualquer tipo de informação; 
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• Agilidade para consultar os dados. 

 

A principal característica que levou à escolha desse banco de dados foi a 

capacidade que ele tem de armazenar grande quantidade de dados, já que serão 

armazenados dados de três mil válvulas diariamente. 

O banco de dados InfluxDB também foi criado em um container no Docker 

juntamente com o Node-Red. Após a criação do container foi feita a conexão do banco 

de dados conforme a Fig. 28. 

 

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

 

 

E em seguida foi criado o banco de dados chamado Válvulas e também as tabelas 

das diferentes áreas do processo. A Fig. 29 mostra como foi feita a estruturação do banco 

de dados, onde os dados foram divididos em várias tabelas, uma para cada subárea do 

processo. 
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Figura 29 - Banco de dados InfluxDB. 

 

 

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

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

necessário apenas criar uma conexão com o endereço e a porta do servidor que estava 

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

 

Figura 30 - Conexão InfluxDB. 

 

 

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

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

O dashboard é uma parte importante onde é possível fazer análises mais visuais 

do projeto além de fornecer uma interface mais amigável para quem irá utilizar. Para esse 

projeto, optou-se por fazer um dashboard mais intuitivo para que a operação do processo 

industrial tivesse mais facilidade em utilizá-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 possuía essa habilidade conseguia prever os movimentos 

do oponente, comparando com a previsão das falhas no projeto em questão. 

 O Flask foi utilizado para criar uma visualização e análise dos dados das válvulas 

do processo, possibilitando a predição das falhas. 

Devido o Flask ser uma plataforma totalmente programável foram feitas várias 

tratativas nos dados durante a criação da plataforma. As etapas para a criação da 

plataforma foram as seguintes:  

• Conexão do Flask com o banco de dados; 

• Transformar a tabela de formato wide para long (Fig. 31). O formato wide é 

aquele em que as variáveis estão separadas umas das outras. Por exemplo, 

cada válvula está em uma coluna separada. E o formato long é aquele em que 

as variáveis estão empilhadas, ou seja, tem uma coluna onde estão todas as 

válvulas. O formato long é melhor para fazer manipulações com os dados; 

 

Figura 31 - Wide x Long. 

 

 

• Separar os dados das válvulas entre número de acionamentos e número de 

falhas; 

• Calcular a porcentagem de taxa de falhas das válvulas, fazendo a divisão entre 

número de falhas e número de acionamento. Assim é possível identificar as 
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válvulas que estão falhando mais e precisam de maior atenção por parte do 

operador para evitar perdas; 

• Desenvolver arquivos HTML, JavaScript e CSS para a criação de uma página 

web que contemplem as visualizações.  

• Separar arquivos com funções, manipulações de tabelas e gráficos para que 

haja uma organização dos arquivos; 

• Desenvolver um arquivo chamado __main__.py onde será chamado todas as 

funções e arquivos que foram criadas. 

 

A Fig. 32 mostra a página web que foi criado após todos os procedimentos listados 

acima. 

 

Figura 32 - Dashboard aba corretiva. 

 

 

 Esse dashboard foi criado primeiramente com a visualização da taxa de falhas das 

válvulas para se tornar possível uma análise prévia das falhas das válvulas e das válvulas 

mais críticas (com mais falhas). Foi chamado de aba corretiva porque tem uma 

amostragem das falhas das válvulas. Também foi acrescentado uma aba em que é 

possível fazer o cadastro da manutenção das válvulas, conforme a Fig. 33. 
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Figura 33 - Dashboard: aba manutenção. 

 

 

O Flask tem uma característica importante de que pode ser hospedado em um 

servidor e com seu endereço, a página web pode ser acessada por vários 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 acessá-lo pelo navegador. 

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

testes para prever as falhas em válvulas, como será abordado no tópico seguinte. 

 

3.4 Predição de Falhas 

Depois das etapas de coleta, armazenamento e criação de uma visualização para 

os dados, iniciou-se a etapa de estudos e desenvolvimento de um modelo de predição 

de falhas em válvulas que refletisse em tomada de decisão para a empresa. 

Para isso foram utilizados modelos preditivos de aprendizado de máquina e as 

variáveis coletadas do CLP e obtidas com a preparação dos dados, como tempo de 

abertura, número de acionamentos, número de falhas e taxa de falha das válvulas. 

 Para o desenvolvimento do algoritmo de predição também foi utilizada a linguagem 

Python. Utilizou-se esse tipo de linguagem para o desenvolvimento do algoritmo pois já 

era a linguagem utilizada no projeto, é a linguagem mais utilizada na área de Ciência de 
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Dados, possui uma comunidade grande e ativa e é uma linguagem que a autora tinha 

mais facilidade. 

 Para o desenvolvimento do algoritmo, exploração dos dados, testes e análises foi 

utilizado a plataforma de código aberto chamada Jupyter Notebook.  

Inicialmente optou-se por desenvolver um algoritmo de regressão linear, porém 

após os resultados do modelo, foi necessário desenvolver outro método de aprendizado 

de máquina que se encaixasse melhor no sistema. O modelo de classificação não foi 

utilizado nesse projeto, o motivo principal é em relação as poucas conexões que o CLP 

tinha disponível para a realização do trabalho, dificultando a inserção de novas variáveis 

como tipo de líquido e temperatura que passa pela válvula. Sendo assim foi escolhido o 

modelo não supervisionado K-Means, pois ele não necessita de dados com resultados 

para treinar o modelo e nem a inserção de novas variáveis. 

 

3.4.1 Regressão Linear 

Para a construção do algoritmo de predição foi utilizado as bibliotecas Pandas, 

Numpy e Sklearn e a biblioteca Matplotlib para a visualização dos dados. A Fig. 34 mostra 

o código, em python, desenvolvido para a predição. 

 



46 
 

Figura 34 - Importação dos dados para regressão linear. 

 

 

De acordo com a Fig. 34, a primeira etapa para a predição foi a importação das 

bibliotecas mencionadas anteriormente e em seguida a importação dos dados das tags 

das válvulas com o tempo de abertura das válvulas que estavam armazenados no banco 

de dados. 

Para os testes de regressão linear, foi escolhida uma válvula que atua 

constantemente para fornecer uma boa quantidade de dados. Foi coletado o tempo de 

abertura dessa válvula no período de novembro de 2020 até abril de 2021, gerando 1592 

dados. 

Após algumas análises dos dados, correlação de variáveis, correção de valores 

nulos e ausentes, foi acrescentado na tabela uma variável que incrementasse uma 

unidade a cada acionamento da válvula para criar um gráfico que mostrasse o tempo de 

abertura por cada acionamento da válvula. No início da coleta de dados ocorreram alguns 

problemas com dados nulos e incorretos e, portanto, foram utilizados 505 dados para a 

construção do modelo de regressão linear. 

Para a regressão, os dados foram divididos entre variáveis dependentes e 

independentes e posteriormente, aplicados na equação 5 descrita no capítulo 2. A Fig. 
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35 mostra o código em python, utilizando a equação normal da regressão linear, e 

também os resultados da predição. 

 

Figura 35 - Aplicação da regressão linear. 

 

 

Onde: 

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

x_2 e y_2: variáveis independente e dependente;  

theta_best: theta que minimiza o erro quadrático; 

y_predict: valores da predição. 

 

Após a aplicação da regressão linear, foi feita a predição dos valores aplicando o 

theta encontrado na equação da regressão linear. Assim, foi possível fazer a validação 

da regressão linear utilizando o erro absoluto médio e erro quadrático médio. Os 

resultados obtidos serão discutidos no próximo capítulo. 

 

3.4.2 Clusterização: K-Means 

Para a construção do algoritmo de clusterização K-Means foram utilizadas as 

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

bibliotecas quanto as variáveis que foram utilizadas no código podem ser observadas na 

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

 

 

Em seguida foram importados os dataframes com o tempo de abertura da válvula 

e também com o número de acionamentos e falhas, como na Fig. 37. Para esse 

algoritmo foram utilizados dados de 34 válvulas do processo industrial, as válvulas 

consideradas mais críticas para o sistema. 

 

Figura 37 - Dados K-Means. 

 

 

Para que os dados sejam mais confiáveis e a predição possa ter uma boa exatidão, 

foi necessário fazer algumas tratativas de dados. Como por exemplo: retirar células com 

ponto de interrogação devido a um erro de coleta, dados nulos, arrumar a data para que 

fosse possível uma manipulação adequada dos dados, além de agrupar as duas tabelas 

que tínhamos. A Fig. 38 mostra o resultado do dataframe com dados de todas as válvulas, 
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a data de coleta do dado, tags das válvulas, tempo médio de acionamento (ms), tempo 

mínimo de acionamento (ms) daquele dia, tempo máximo (ms), número de acionamentos 

e número de falhas. 

 

Figura 38 - Dataframe para a predição. 

 

 

Posteriormente, foi filtrado as válvulas apenas do mesmo mês para que fosse feita 

uma predição mensal dos valores. Isso foi necessário para que houvesse apenas tags 

únicas para cada válvula, a média do mês. A Fig. 39 contém uma amostra dos dados das 

válvulas durante o mês de abril. 

 

Figura 39 - Válvulas do mês de abril agrupadas. 
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 Os valores de tempo de abertura mínimos e máximos foram criados apenas para 

a análise de valores como outliers e não são necessários para a análise de predição, 

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

 

Figura 40 - Dataframe mensal. 

 

 

 Após toda a preparação dos dados, foi iniciada a parte de clusterização das 

válvulas de acordo com o modelo de K-Means. O modelo fará a clusterização dos dados 

das válvulas com o objetivo de separá-las em 3 grupos: (1) grupo de válvulas críticas, 

onde é necessário fazer a manutenção para evitar paradas de linha; (2) válvulas que 

precisam de atenção, porém não estão críticas; e (3) válvulas que estão boas. 

 Esse modelo se baseia em similaridades das informações que são fornecidas, 

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

necessário fazer a padronização dos dados, como mostrado na Fig. 41. 

 

Figura 41 - Dados padronizados. 

 

 

Em seguida, a clusterização dos dados aplicando o modelo K-Means, os 

resultados dos centroides (clusters_centers_) e também dos grupos (labels_) das 

válvulas, como na Fig. 42. Foram utilizados 3 clusters e a inicialização dos pontos dos 

centroides foi randômica. 

 

Figura 42 - Aplicação do modelo K-Means. 

 

 

E a seguir (Fig. 43) pode-se analisar o código para a construção do gráfico de 

clusterização das válvulas. 
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Figura 43 - Válvulas clusterizadas. 

 

 

Para uma melhor análise e comparação dos dados de válvulas clusterizadas, 

decidiu fazer o teste do mesmo modelo utilizando apenas número de acionamentos, 

número de falhas e taxa de falhas das válvulas. O código para a construção do gráfico 

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

 

 

Os resultados das análises e discussões vão ser detalhadas no próximo capítulo. 
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4. RESULTADOS 

O sistema foi desenvolvido em conjunto com uma equipe de desenvolvedores e 

técnicos de automação. A validação de cada etapa do processo foi acompanhada pelos 

supervisores, gerente da área e também pelos operadores que estavam em contato 

direto com a ferramenta. 

 Durante a construção do programa foram entregues dashboards para que os 

operadores pudessem ir utilizando, gerando críticas e sugerindo melhorias. Como um dos 

objetivos era melhorar a rotina do operador, a opinião deles foi extremamente importante 

em cada etapa. O primeiro dashboard foi entregue no mês de janeiro, com 100 válvulas 

e foi passando por adaptações até ter a sua validação por completo no mês de maio, com 

3000 válvulas. Algumas dessas adaptações foram a inserção de abas com análise diária, 

semanal e mensal da quantidade de acionamentos e falhas e também um histórico das 

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

  

4.1 Problemas enfrentados 

Durante a realização 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 

relação a utilização do Node-Red e InfluxDB. A empresa já utilizava essas plataformas 

em uma máquina virtual dentro de um servidor, porém muitas pessoas tinham acesso ao 

mesmo tempo e também muitos projetos foram feitos em conjunto. Como não havia um 

controle sobre o acesso, as vezes um usuário fazia umas alterações que geravam erros, 

e, se não fossem retirados, a máquina virtual que hospedava os programas desligava. 

Consequentemente, não 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 conexão pararam de acontecer e os dados 

começaram a ser coletados diariamente, conforme o planejado. 
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4.2 Aba de Análise Corretiva 

Uma das etapas da criação dos dashboards foi a aba chamada corretiva onde é 

possível verificar os acionamentos, falhas e a taxa de falha das válvulas do processo 

industrial. A ideia surgiu devido a necessidade dos operadores de acompanharem a 

quantidade de falhas que estavam ocorrendo nas válvulas para que fosse feito um 

acompanhamento das áreas mais críticas.  

Se as válvulas estão falhando em uma quantidade muito elevada em comparação 

com o número de vezes em que ela abre, é sinal de que elas precisam ser monitoradas 

mais de perto e precisam de uma manutenção. Portanto, essa análise foi essencial no 

início do projeto. 

Para essa etapa do projeto não foi utilizado nenhum método de aprendizado de 

máquina e também nenhuma análise crítica e estatística dos dados, apenas foi feita uma 

aba informativa dos dados de acionamentos, falhas e taxa de falhas das válvulas. Na Fig. 

45 é possível verificar as áreas que estão ocorrendo maiores taxas de falhas e qual a 

quantidade de acionamentos e de falhas das mesmas. Também é possível ver que os 

dados estão divididos abas com dados diários, semanais e mensais, além de um histórico 

com informações de todos os meses. 

 

Figura 45 - Aba Corretiva. 

 

 

Abas 
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4.3 Resultados dos Modelos de Predição 

Conforme discutido anteriormente foram utilizados dois tipos de modelos de 

aprendizado de máquina, regressão linear e K-Means. 

 

4.3.1 Regressão Linear 

No método de regressão linear foi feito a predição das falhas das válvulas a partir 

do tempo de abertura delas. A Fig. 46 mostra um exemplo dos dados de tempo de 

acionamento de uma válvula e também a reta da regressão linear construída pelo modelo.  

 

Figura 46 - Predição com Regressão Linear. 

 

 

Na Fig. 46 é possível perceber que os dados de tempo de abertura da válvula não 

são lineares e apresentam muitos outliers. A partir do cálculo dos erros, foram obtidos os 

dados da Tab. 1. 

 

Tabela 1 - Resultados da regressão linear. 

Parâmetros Valores 

MAE 83,03 ms 

MSE 19448,52 ms 

RMSE 139,46 ms 

R² 0,072 
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O R-quadrado é uma medida estatística que indica o quão próximos os dados 

estão da linha de regressão ajustada pelo modelo de predição. Ele também é conhecido 

como o coeficiente de determinação e também foi utilizado para a validação, ou não, da 

regressão linear. Ele varia entre 0 e 1, quanto mais explicativo for o modelo linear, mais 

próximo de 1 será o R². 

O R² de 0,072 quer dizer que o modelo linear explica apenas 7,2% da variância 

das variáveis, o que indica que o modelo não explica a variabilidade dos dados. Para a 

análise do erro foi feito um histograma distribuidor de frequências do erro (Fig. 47).  

 

Figura 47 - Histograma Distribuidor de Frequências do Erro. 

 

 

No gráfico da Fig. 47 os erros são representados pelas barras azuis, a curva de 

distribuição dos dados está em azul e a curva de distribuição normal está representada 

em laranja. Podendo assim, comparar e afirmar que a curva de distribuição do erro é 

equivalente a uma curva de distribuição normal. Apesar dessa afirmação, erros de 500 

milissegundos são praticamente o tempo de abertura da válvula, considerando que os 

tempos de abertura são em torno de 400 e 500 milissegundos (Fig. 46), o que é 

considerável inviável para o sistema. 

Com essas considerações, o modelo de predição utilizando a regressão linear não 

foi validado e assim descartado como modelo de predição de falhas em válvulas. 
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 Devido a não validação da regressão linear como método de predição de falhas 

em válvulas, foi necessário desenvolver outro algoritmo de aprendizado de máquina. 

 

4.3.2 K-Means 

O algoritmo de aprendizado de máquina K-Means é capaz de agrupar 

clusters/grupos de válvulas considerando suas similaridades, como foi explicado no 

capítulo 2. Sendo assim, utilizou atributos como número de acionamentos, número de 

falhas e tempo de abertura das válvulas para clusterizá-las de acordo com a sua 

criticidade. Como foi utilizado as próprias falhas para fazer essa clusterização, o modelo 

tem a finalidade de prever se as válvulas irão falhar mais ou chegar a quebrar.   

Em um primeiro momento foi feita uma clusterização das válvulas utilizando tempo 

de abertura, número de acionamentos e número de falhas. Na Fig. 48 é possível observar 

a divisão dos grupos de válvulas.  

 

Figura 48 - Cluster 1. 

 

 

As válvulas em azul foram consideradas “ok” por terem um baixo número de falhas, 

de acionamentos e de tempo de abertura. As válvulas em amarelo foram consideradas 

“atenção” por apresentarem um número de falhas grande, porém com tempo de abertura 

ainda baixo. E por fim, a válvula em roxo (na imagem não aparece por ser apenas uma) 

Atenção 

Ok 
Críticas 
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foi considerada “crítica”, por apresentar um elevado tempo de abertura. Lembrando que 

os círculos em vermelho são os centroides dos clusters. 

A partir de uma análise mais crítica das divisões das válvulas foi possível perceber 

que os grupos de válvulas “ok” e “atenção” estão relativamente próximos, comparados 

com o outro grupo. Essa observação pode dar margem para divisões errôneas quanto a 

clusterização dos grupos.  

Considerando apenas o tempo de abertura das válvulas, foi construído um gráfico 

boxplot (Fig. 49) antes de fazer qualquer tratamento nos dados e depois da retirada de 

alguns outliers. 

Figura 49 - Boxplot com tempo de abertura. 

 

 

 

Mesmo com a retirada de uns outliers muito fora do contexto, os tempos de 

abertura das válvulas não tinham uma similaridade e eram muito diferentes, o que 

poderiam influenciar na clusterização das válvulas. Por esse motivo foram feitos mais 

alguns testes com diferentes combinações de variáveis para o modelo K-Means. 

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

falhas e taxa de falhas das válvulas. O resultado pode ser observado na Fig. 50. 
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Figura 50 - Cluster 2. 

 

 

Na Fig. 50 a classificação já foi um pouco diferente. As válvulas em roxo tiveram 

poucos acionamentos e poucas falhas, mas a taxa de falha quando tem poucos 

acionamentos é maior se comparada com aquela que tem muitos acionamentos, 

portanto, foram consideradas válvulas de “atenção”. As válvulas em amarelo falham 

muito e são consideradas “críticas”. E a válvula em azul (na mesma posição 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 

relação ao que continha esse tempo e conseguiu clusterizar melhor as válvulas. Esse 

tipo de modelo de aprendizado de máquina não supervisionado não tem uma métrica 

para medição de erros ou acurácia do sistema, a validação ou não do modelo é feita a 

partir da clusterização visual dos grupos. Dessa forma, o modelo de clusterização K-

Means utilizando taxa de falha foi o mais adequado para a clusterização das válvulas 

pela sua criticidade e predição de quebra delas. 

  

  

Atenção 

Ok 

Críticas 
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5. CONCLUSÃO 

Esse trabalho propôs a criação de um sistema utilizando inteligência artificial para 

a manutenção preditiva de válvulas em um processo industrial, para prever falhas, evitar 

paradas de linha, reduzir custos de manutenção e melhorar a rotina do operador. Essa 

plataforma foi implantada na empresa e com a utilização desse sistema, os operadores 

sentiram uma melhora na rotina, pois já conseguiam dar um foco maior nas válvulas que 

eram consideradas mais críticas e que já mostravam na tela. 

Os objetivos específicos do trabalho foram cumpridos. A lógica de programação 

foi criada no CLP, a coleta de dados foi feita pela Node-Red e armazenadas no InfluxDB. 

Foi desenvolvido uma plataforma de visualização e análise dos dados. Além de um 

algoritmo de predição para as válvulas, utilizando aprendizado de máquina. 

A análise dos custos de manutenção precisa de mais tempo para conseguir ter 

resultados mais sólidos, porque as manutenções nas válvulas são feitas, em média, com 

3 anos de funcionamento. Como o projeto foi colocado em prática há sete meses, ainda 

não foi possível obter resultados de redução de custos com manutenção.  

Com relação a predição das falhas em válvulas não foi possível chegar a um 

modelo que conseguisse prever quando a válvula iria falhar, devido às limitações de 

conexões e memória do CLP para adquirir novas variáveis e também devido a não 

validação do modelo de regressão linear. Porém foi possível chegar a um modelo de 

predição de quebra e piora das válvulas também utilizando inteligência artificial, mais 

precisamente, aprendizado de máquina. 

Ainda seguirá em desenvolvimento um outro modelo utilizando inteligência artificial 

que aprimorará o sistema e que consiga prever as falhas em válvulas antes que elas 

aconteçam, para que o reparo seja feito de forma preditiva e evite quaisquer problemas 

em relação a parada do processo industrial em questão. 
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