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Resumo

Este trabalho teve como objetivo a proposicdo de uma rede neural recorrente do tipo Long
Short-Term Memory (LSTM) para a predi¢ao do valor maximo de vibracdo de um equipamento,
em uma janela de tempo futura. Os dados utilizados neste trabalho correspondem aos niveis
de vibracao de um redutor mecanico de velocidade pertencente a uma empresa produtora de
celulose. As fungdes Rolling e Shift da biblioteca Pandas foram utilizadas para o deslocamento
da base de dados para um janela temporal em horas. Como métrica para avaliacdo e comparagado
do desempenho das diferentes configuragdes redes neurais LSTM testadas, utilizou-se o célculo
dos erros absoluto médio e quadratico médio. Como resultado, a configuracdo de rede LSTM
que apresentou o melhor desempenho no processo de validagdo obteve um erro absoluto médio
de 0,00409 e um erro quadréitico médio de 0,00074, considerando uma janela temporal de 16

horas e que considera os 18 dados de nivel global de vibracao anteriores.

Palavras-chaves: Redutor mecanico. Rede neural LSTM. Predicdo.



Abstract

This study proposes a Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural network for predicting
the maximum vibration value of equipment in a future time window. The data used in this study
correspond to the vibration levels of a mechanical speed reducer belonging to a cellulose
production company. The Rolling and Shift functions of the Pandas library were used to shift
the database to a temporal window in hours. As a metric for evaluating and comparing the
performance of the different LSTM neural network configurations tested, the calculation of
the mean absolute error and mean squared error was used. As a result, the LSTM network
configuration that showed the best performance in the validation process achieved a mean
absolute error of 0.00409 and a mean squared error of 0.00074, considering a temporal window

of 16 hours and 18 previous vibration data points.

Keywords: Mechanical reducer. LSTM neural network. Prediction.
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1 Introducao

Uma das principais causas de falhas nas estruturas, maquinas e seus componentes de
um setor produtivo industrial € o nivel elevado de vibracdo destes equipamentos (KATAKE et
al., 2023). A vibragdo em niveis elevados pode ser tratada como um movimento indesejado em
relagdo a um funcionamento natural, estabelecido por meio de uma posi¢do de referéncia e que
€ causado por uma determinada forca (CHU et al., 2024). Quando um objeto rotativo desloca
de sua posi¢do original e retorna de maneira abrupta (razdo milimétrica), gera-se uma forca de
deslocamento, acarretando em um impacto que produz o efeito vibracional (KATAKE et al.,
2023).

A vibragdo pode ser coletada através de um transdutor (sensor), como um acelerometro
capaz de captar o sinal ao longo do tempo, que possui um grau de sensibilidade especifico e
faixas de frequéncia (CHU et al., 2024). Os dados da vibragao coletados servem como inputs
para os sistemas de gestdo de manutencdo das empresas, que, por sua vez, se apropriam de
uma ou mais técnicas de andlise e interpretagdo dos dados, o que caracteriza um procedimento
de manutencdo preditiva (KATAKE et al., 2023). Essas técnicas sao amplamente empregadas
em industrias de grande porte, tendo como foco indicar o status atual da maquina e de seus
componentes (KATAKE et al., 2023).

Dentre as diversas mdquinas e equipamentos industriais que passam por esse processo
de acompanhamento e andlise preditiva, pode-se citar os redutores de velocidade (caixas de
engrenagens). Tratam-se de maquinas empregadas para a reducao (ou aumento) de velocidade e
ampliacdo (ou redugdo) do torque, que pode ser gerado por meio de um motor elétrico, turbinas
a vapor, motores hidraulicos ou motores a combustao (HE et al., 2023). Essas maquinas sao
comumente empregadas nas industrias modernas, em especial, para sistemas que necessitam

maiores niveis de torque sob baixa rotacdo (HE et al., 2023).

Como os redutores podem ser equipamentos importantes dentro da dindmica de operacao
de um sistema, a proposicao de solu¢des que permitam antever as possibilidades de falhas nestes
equipamentos se mostram desejaveis dentro da perspectiva da manutencdo preditiva. Neste
contexto, Xu, Zou e Shan (2023) afirmam que a predi¢do de falhas em equipamentos pode ser

baseada em duas categorias: confiabilidade e em modelo de dados.
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A previsdo de falha baseada na confiabilidade € calculada por meio de dados estatisticos
de eventos passados, gerando assim o indice de confiabilidade da maquina ou seus componentes
(XU; ZOU; SHAN, 2023). A previsao de falha orientada por modelo de dados, requer um
historiador de dados, capaz de armazenar alguns dados do equipamento ao longo do tempo,
que, quando processados e interpretados por meio de algoritmos de aprendizagem de méquina,
se tornam capazes de predizer uma falha para uma janela de tempo futura (XU; ZOU; SHAN,
2023).

Além disso, conforme relatado por Wang, Zhu e Zhao (2024), como as técnicas de
manutencdo preditiva se baseiam em planos de manutencao proativa, a possibilidade de predi¢cdo
de falhas emerge como uma alternativa-chave para a realizacdo de um diagndstico mais preciso
em relacdo a perda de eficiéncia das mdquinas e seus componentes. Em adi¢@o, o uso de sensores
de monitoramento on-line do sistema e o desenvolvimento de tenologias baseadas em Internet
das Coisas (I0T), permitem gerar informagdes relevantes, em tempo real, para que o tomadores
de decisdo possam intervir no processo, em tempo hébil, visando reduzir o tempo de inatividade
das mdquinas (WANG; ZHU; ZHAO, 2024).

Mais especificamente, em se tratando do contexto atual de uma fébrica de celulose, local
de realizagdo do presente estudo, o diagnostico de falhas em redutores se baseia no acompanha-
mento periddico do estado dos equipamentos por meio de inspecdes visuais. Adicionalmente, a
empresa faz um levantamento de um conjunto de dados dos redutores por meio de sensores, 0
que inclui o levantamento dos niveis globais de vibragdo e seus espectros. Por outro lado, até
entdo, esses dados nao sao utilizados como recursos para auxilio na predi¢ao de falhas nestes

equipamentos, o que se mostra uma oportunidade de pesquisa que é explorada neste trabalho.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral desse trabalho consiste na constru¢ao de um modelo de rede neural arti-
ficial (RNA) do tipo Long Short-Term Memory' (LSTM) para predi¢io do nivel global maximo
de vibracdo de um redutor mecanico de velocidade, utilizado no processo de branqueamento de

uma fabrica de celulose, em uma janela de tempo futura.

1.1.1 Objetivos especificos

O objetivo geral pode ser desdobrado nos seguintes objetivos especificos:

1. Levantar, organizar e tratar os dados de vibracdo mecanica de um redutor do processo de

branqueamento de celulose;

' Rede neural recorrente comumente empregada que em diversos problemas de processamento de linguagem

natural. Disponivel em: <https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/Istm/>. Acesso em 25 abr. 2024.


https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/lstm/
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2. Construir e ajustar os parametros da rede neural LSTM, para predicao do nivel mdximo de

vibra¢do do equipamento, dentro de uma janela de tempo futura preestabelecida;

3. Realizar um conjunto de testes computacionais com foco na validacdo da RNA, conside-

rando os erros absoluto e quadratico médio.

1.2 Justificativa

No contexto da manutenc¢do preditiva, um de seus desafios encontra-se na dificuldade
imposta pela interpreta¢ao do grande volume de dados histéricos de séries temporais provenientes
de sensores de monitoramento (JAENAL; RUIZ-SARMIENTO; GONZALEZ-JIMENEZ, 2024).
Assim, o uso de técnicas computacionais de aprendizado de maquina, mostram-se ferramentas
promissoras e para a compreensao automatica de um volume grande de dados por meio de
modelos parametrizados (JAENAL; RUIZ-SARMIENTO; GONZALEZ-JIMENEZ, 2024), o

que justifica a escolha dessa abordagem neste trabalho.

Como uma segunda justificativa para a realizacdo deste trabalho, pode-se dizer que
a equipe responsavel pelo sistema de manuten¢do e inspecdo preditiva dos equipamentos do
processo de branqueamento da empresa foco deste estudo considera muito importante a utilizagao

de técnicas para o auxilio no diagnéstico de falhas nos equipamentos.

Neste contexto, espera-se que o uso de ferramentas de aprendizagem de maquina, sejam
capazes de auxiliar nos processos de tomadas de decisdo dos inspetores, em especial, no mo-
nitoramento e controle on-line do funcionamento de alguns equipamentos-chave do processo,
visando a antecipac¢do de falhas. Ademais, é de se esperar que o uso de tais tecnologias possa

melhorar o quesito de assertividade do processo de manutencdo e redugdo de falhas humanas.

Por fim, mas ndo menos importante, hd também uma motivagdo pessoal do autor deste
trabalho, que atua no setor de manutengdo da empresa e que visualizou junto a sua equipe de
trabalho uma oportunidade para aplicar, na pratica, alguns dos conhecimentos adquiridos no

curso de Ciéncia de Dados.
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1.3 Organizagao do trabalho

Além deste capitulo de introducdo sobre o tema do problema de pesquisa aqui estudado,
este trabalho inclui outros cinco capitulos. O Capitulo 2 revisa alguns conceitos necessarios
para a realizacdo do trabalho, bem como discute a relevancia do assunto conforme destacado
por diferentes autore(a)s. O Capitulo 3 apresenta os procedimentos metodolégicos adotados
na pesquisa e destaca algumas de suas limita¢cdes em relacdo ao contexto real do problema. O
Capitulo 4 organiza e expOe os resultados obtidos a partir da implementacdo e execucao do
modelo de rede neural proposto em ambiente computacional. O Capitulo 4 discute também as
saidas do modelo em relagdo a indicadores de desempenho estatisticos com foco na validagdo do
modelo. Por fim, o Capitulo 5 destaca as principais conclusdes obtidas e sugere alguns caminhos

para pesquisa futuras.



2 Revisao da Literatura

Este capitulo sumariza um conjunto de conceitos utilizados ao longo da pesquisa. Inicia-
se destacando o que se tem na literatura sobre manutencdo de equipamentos industriais e a
evolucdo das estratégias de manutencdo, ao longo do tempo, em especial, focada na manutenc¢do
preditiva. Na sequéncia sdo destacadas algumas técnicas de aprendizagem de maquina, conhe-
cidas pelo termo em inglés Machine Learning (ML), baseadas em séries temporais, com foco
na previsdo de valores futuros associados a questdes vinculadas aos sistemas de manutengao

preditiva.

2.1 Manutengao industrial

As industrias de manufatura sao responsaveis pela producdo de muitas mercadorias dos
mais variados mercados, servindo de matéria-prima para outras industrias de transformacao
(produtos ou servigos) ou para o consumo final de pessoas fisicas e juridicas (PINCIROLI;
BARALDI; ZI10, 2023). Em se tratando das industrias manufatureiras de grande porte, por serem
responséaveis pela producao de um volume elevado de produtos em um curto espaco de tempo,
€ de se esperar que se tenha diferentes abordagens de planos de manuten¢do de cada uma das
madquinas e equipamentos do processo, que variam em funcao do tipo e do grau de importancia
do recurso no contexto produtivo e também dos custos associados ao processo de manutencao
(FRANCIOSI et al., 2020).

Inevitavelmente, os ativos industriais vao sendo degradados pelo uso. Questdes de obso-
lescéncia de seus componentes e seu desgaste natural, ao longo do tempo, impactam diretamente
na disponibilidade destes equipamentos na linha de producio, na seguranca de pessoas € na
qualidade do produto acabado (PINCIROLI; BARALDI; ZIO, 2023). Historicamente, o processo
de manutencdo vem passando por evolucdes desde a primeira geragdo, pés guerra mundial,
quando se tinha equipamentos simples, passando pela segunda geragdo, quando se passou a
foca em produtividade e confiabilidade dos sistemas, e chegando a terceira geracdo, focada no
monitoramento e controle (PINTO; XAVIER, 2009).

Mais recentemente, uma quarta geracdo da manutengdo ampliou o uso de sistemas
de manutenc¢do preditiva baseados em ferramentas computacionais (PINTO; XAVIER, 2009).
Além disso, os avangos na digitaliza¢do, impulsionados pela chegada e ado¢do mais frequente
de tecnologias da Industria 4.0, levaram a substitui¢cao de boa parte dos equipamentos eletro-

mecanicos para o contexto digital (ZHONG et al., 2024).
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Esse avanco na digitalizacdo dos processos, permitiu o levantamento de grandes volumes
de dados vinculados ao processo de monitoramento e controle dos equipamentos (ZHONG et al.,
2024). Por outro lado, ao levantar um conjunto de dados faz-se necessario estabelecer algum tipo
de estratégia para transformé-los em informacéo, o que remete a ideia da Inddstria 5.0 (LONGO;
PADOVANO; UMBRELLO, 2020).

Assim, os sistemas que integram os conceitos da Industria 5.0 se baseiam no uso de
inteligéncia artificial (IA) para melhor aproveitamento dos dados levantados ao longo do tempo
(MIAO et al., 2024). Essas caracteristicas do sistemas de gestdo de manuten¢do modernos tem
tornado a manutencao preditiva cada vez mais difundida em diversos setores (PINCIROLI;
BARALDI; ZI10O, 2023).

2.1.1 Manutenc¢ao preditiva

A manuteng¢do preditiva, também conhecida como manuten¢do sob condi¢cao ou manu-
tencdo baseada no estado do equipamento, € caracterizada por realizar a manutencdo do item
somente quando uma potencial falha (PF) for detectada em sua condi¢do de funcionamento
(GREGORIO; SILVEIRA, 2018). Esse tipo de manutengio é estruturada de maneira sistémica e
se baseia em técnicas de andlise e monitoramento dos ativos, que, no caso dos equipamentos
rotativos, permite detectar alteracdes nos niveis de vibracdo, contaminagdo de lubrificantes,
niveis de pressdo, trincas em equipamentos estdticos, entre outros tipos de falhas (GREGORIO;
SILVEIRA, 2018).

De acordo com Engeteles (2017), uma falha potencial pode ser melhor representada por
uma curva de PF, que permite monitorar o comportamento do equipamento até sua falha efetiva,
conforme mostrado na Figura 1. Esse tipo de abordagem tem se mostrado efetiva com relagdo a
otimizagao dos custos de manutengao e aumento da vida ttil das méquinas e seus componentes
(MALLIORIS; AIVAZIDOU; BECHTSIS, 2024).

Neste sentido, pode-se dizer que a manutengdo preditiva visa otimizar os custos de manu-
tencao sob dois horizontes: i) identificar o momento certo para realizar a manutencao, evitando
falhas graves que podem deixar a miquina inoperante por um periodo, e ii) reduzir o tempo de
inatividade da mdquina quando uma PF € detectada, evitando manutencdes desnecessarias, com
base na interpretacao dos dados do ativo (HURTADO et al., 2023).
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Figura 1 — Exemplo de curva PF

Curva PF

“

P = Falha Potencial

Inicio da Falha : Detecgdo por Ultrassom

; ; Deteccdo por Anélise de Vibragio

[ / Detecgéo por Analise de Oleo
{ Ruido Audivel

Quente para Tocar

Solto Mecanicamente

Danos Auxiliares

Performance do Equipamento

: F = Falha Funcional
Caminhando para

Preditiva o

Tempo de Operacdodo Equipamento

Intervalo PF

Fonte: Engeteles (2017, p. 1)

2.2 Técnicas de aprendizagem de maquina e aplicagdes em ma-
nutencao preditiva

Os algoritmos de [A, em especial, no ambito da ciéncia de dados, estdo atraindo cada vez
mais atencao de estudiosos em diversas dreas do conhecimento (DAOUTIDIS et al., 2024). A
capacidade destes algoritmos de interpretar grandes volumes de dados, o poder de processamento
e a possibilidade de andlises rdpidas dos dados, tem impulsionado o uso de tais recursos pelas

empresa, visando auxiliar nos processos de tomadas de decisdo (DAOUTIDIS et al., 2024).

No contexto da manuten¢do preditiva, em que, boa parte dos dados sdo organizados de
maneira estruturada em séries temporais, a utilizacio destas ferramentas de IA para anélise de
padrdes e deteccdo de falhas tem se mostrado promissora (STRUYE; LATRE, 2020). Para a
predicdo de séries temporais, a construcdo de modelos de regressao lineares ou nao lineares,
baseados no uso de redes neurais artificiais (RNAs), tem sido bastantes comuns na literatura
(STRUYE; LATRE, 2020)

Dentre os tipos de RNAs mais empregadas, destaque para as conhecidas como redes neu-
rais recorrentes (RNNs), utilizadas para modelar, aprender e prever dados temporais (STRUYE;
LATRE, 2020). Esse tipo de rede, apesar de fornecer resultados bem sucedidos para dados de
curto prazo, ndo costuma apresentar bons resultados para dados de longo prazo (DUDUKCU et
al., 2023).
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Por outro lado, as RNNs baseadas na estrutura de um modelo LSTM, caracterizam-se
pela introducao de células de memoria de longos periodos, capazes de armazenar e recuperar
informagdes de longos intervalos sequenciais de tempo (DEHGHAN SHOORKAND; NOU-
RELFATH; HAJJI, 2024). Por este motivo, redes LSTM té€m sido empregadas e estudadas em
diferentes contextos de aplicagdes em manutengdes preditivas, em funcio da sua capacidade de
aprendizado e retencdo de memoria de longo prazo da série de dados (HESABI; NOURELFATH;
HAIJJIL, 2022).

Segundo Arafat, Hossain e Alam (2024) boa parte das estratégias de manutengdes
preditivas sao focadas na deteccao antecipada de falhas ou predicao de valores préximos para
um determinada série temporal, com base nos dados coletados por meio de sensores instalados
nas maquinas. Arena et al. (2024) destacam que o sucesso no uso dos algoritmos de ML na
manutencdo preditiva depende da qualidade e robustez do sistema de coleta e monitoramento

que suporta 0 processo.

Em suma, pode-de dizer que, com o auxilio de programas computacionais, uma estrutura
de ML na manutencdo preditiva pode ser incorporada ao sistema de manutencdo de uma empresa,
desde que, sejam utilizados, adequadamente, um conjunto de dados histdricos capazes de realizar

a previsao sequencial da série de dados futuras (ARENA et al., 2024).



3 Metodologia

3.1 Classificagao metodoldgica da pesquisa

A proposta desta pesquisa se baseia em uma abordagem quantitativa em que serao
utilizadas técnicas de ML capazes de prever os dados de saida de um problema a partir das
caracteristicas dos dados de entrada, que variam ao longo do tempo (ARAFAT; HOSSAIN;
ALAM, 2024). Segundo Cauchick-Miguel et al. (2018), quando se investigam relagdes causais,
uma das preocupacdes da abordagem quantitativa é observar a influéncia do fator tempo (histérico
das varidveis de entrada), para a caracterizacio dos dados de saida, principalmente em pesquisas

de levantamento e quase experimentos.

Esta pesquisa também pode ser classificada como empirico-normativa sob a perspectiva
dos objetivos (CAUCHICK-MIGUEL et al., 2018). Conforme descrito por Bertrand e Fransoo
(2002), a pesquisa empirica e normativa estd interessada no desenvolvimento de politicas e
estratégias para melhorar uma situagdo atual, sendo impulsionada principalmente por descobertas

empiricas e medigdes reais de dados.

Assim, a classificagdo como empirico-normativa se dd em fun¢do da constru¢dao de mode-
los de RNAs para a predi¢@o dos niveis mdximos de vibracdo de um equipamento mecénico, para
um horizonte de tempo futuro preestabelecido. Neste contexto, pode-se dizer que, a ferramenta
desenvolvida a partir desta pesquisa poderd, no futuro, auxiliar nos processos de andlises de

dados e monitoramento dos redutores mecanicos pertencentes a um setor produtivo da empresa.

Em adic¢do, conforme destacado por Cauchick-Miguel ef al. (2018), para a realizagcdo
adequada de uma pesquisa cientifica € necessario assegurar questdes de mensurabilidade, causa-
lidade, repetibilidade, e generalizagdo. Para esta pesquisa, o levantamento dos dados de entrada
e a andlise estatistica dos dados numéricos de saida da rede neural terdo relacGes diretas com as
questdes de mensurabilidade da pesquisa.

Como a pesquisa se limita em modelar problemas com base em bibliotecas do pacote

2, em linguagem Python?, para predicio dos niveis méaximos de vibracio futuros do

Keras
redutor mecanico de velocidade, pode-se dizer que a metologia proposta pode ser estendida
(generalizada) para outras familias de equipamentos, porém, com seus respectivos ajustes nos
dados de entrada e calibracio dos paradmetros de referéncia, visando estabelecer as relacdes de

causa e efeito do problema.

2 Biblioteca de rede neural de cédigo aberto escrita em Python. Disponivel em: <https://keras.io/>. Acesso em 15

abr. 2024.
Linguagem de programacao utilizada a modelagem da rede neural deste trabalho. Disponivel em: <https:
/lwww.python.org/>. Acesso em 15 abr. 2024.


https://keras.io/
https://www.python.org/
https://www.python.org/
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Sob a perspectiva da repetibilidade, a ideia € que a descri¢do dos procedimentos meto-
doldgicos apresentados neste capitulo, somados aos resultados da pesquisa, documentados no
capitulo seguinte, sejam suficiente para replicacdo futura deste estudo. Em suma, espera-se que a
andlise de dados empirico-normativa proposta neste trabalho, possa contribuir na identificacao
antecipada e monitoramento da evolucdo dos problemas que levam a falhas mecanicas nos

redutores.

3.2 Procedimentos metodologicos

A Figura 2 sumariza o fluxo do processo de construcao da rede neural, que se inicia a
partir da coleta e tratamento dos dados, seguido pela constru¢do do modelo baseado no algoritmo
LSTM. Na sequéncia, a base de dados € dividida para as etapas de teste e treinamento da rede.
Em seguida, sdo ajustados os hiperpardmetros, que, por sua vez levardo as etapas de treinamento
e avaliacdo do modelo. Por fim, € necessdrio realizar uma avaliacao dos resultados com foco na

valida¢do do modelo proposto, em func¢do dos indicadores e critérios minimos preestabelecidos.

Figura 2 — Fluxograma do processo para elaboragdo e validacao da rede neural LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor.

- . Validagdo pelo
Avaliagdo dos G40 peio
menor erro médio

Resultados quadratico (MSE)

As subsecOes a seguir apresentam, de forma sumarizada, algumas particularidades do
processo de coleta e tratamento de dados, construcdo do modelo, calibragdo de pardmetros e

indicadores para avalia¢do dos resultados do modelo.

3.2.1 Coleta e tratamento dos dados

Para a elaboracao da rede neural LSTM utilizou-se os dados dos niveis globais de
vibracao do redutor de velocidade do equipamento conhecido como Raspador de Fundo do
Estdgio P-Final do Branqueamento de Celulose. Esse equipamento possui monitoramento de
vibragdo on-line com sensores instalados em sua carcaca e armazenamento dos dados em software

especifico.
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O redutor possui oito varidveis monitoradas, sendo quatro distribuidas no eixo de entrada
e outras quatro no eixo de saida, com intervalo de coleta de dados de aproximadamente oito
horas. As situacdes de falha do redutor acarretam na parada de pelo menos 18 horas no Digestor,
etapa subsequente do processo de Branqueamento, na perda de produg@o de aproximadamente
1.584 toneladas de celulose, e em custos de manutencdo. O tempo de parada inclui a mobilizagdo

da equipe de manutencdo, do maquindrio e do ferramental para o reparo ou substitui¢cao redutor.

O processo de manutengdo preditiva em estudo possui dois tipos de coleta de dados,
off-line e on-line. Para os equipamentos com coleta off-line € necessério o deslocamento do
inspetor até o equipamento e o uso de um aparelho para coleta dos dados. No momento da coleta,
o inspetor, por meio do visor do aparelho, verifica se a maquina possui alguma anomalia, e, em
caso de constatacdo de um potencial defeito, analisa de maneira mais detalhada os espectros de
vibragdo da maquina em software especifico. Este procedimento de manutencao possui grande

intervalo entre os dados coletados, sendo em média 35 dias.

No caso dos equipamentos que possuem sensores de monitoramento on-line, o inspetor
adota uma rotina semanal para realizar as andlises de vibracdo, tendo como referéncia os limites
preestabelecidos. Neste caso, o inspetor verifica se algum dos alarmes do equipamento foi
acionado. Embora a periodicidade de acompanhamento no procedimento de coleta on-line seja

maior, hd casos em que ndo € possivel a identificacdo prévia de uma situacao da falha.

Para este trabalho, os dados dos equipamentos com monitoramento on-line, que ficam
armazenados no historiador de dados do sistema SKF @ptitude Analyst*, sdo utilizados para
analisar as tendéncias de variagdo dos niveis de vibragdo em uma janela de tempo. Conforme
destacado por Walliman (2015), a validacao de dados historicos pode ser um processo complexo,
sendo normalmente executado por especialistas. Assim, o levantamento de dados foi realizado
sob a supervisdo e consulta aos especialistas e responsdveis pelo processo de manutencao, em

especial, nos momentos de interpretacdo de situagdes atipicas nos dados do periodo estudado.

A proposta inicial do trabalho era utilizar uma base de dados com 5 anos de historico.
Por outro lado, devido as limitagdes, advindas de inconstancias nas coletas dos dados on-line,
os dados utilizados na pesquisa ficaram restritos ao periodo de 01/09/2022 a 11/04/2023. Tais
inconsisténcias ocorrem por falhas no sensor, danos em cabos ou falha na comunicagdo do hub

com o servidor de dados. A Figura 3 mostra a série de dados de vibragdo estudada.

Para amenizar a falta de dados e a despadronizacdo da escala da série, exitem diversas
técnicas para imputacdo de dados no conjunto de dados, desde as mais simples a mais complexas
(SALAMANIS et al., 2023). A estratégia adotada para lidar com os dados faltantes consistiu em

utilizar a média dos cinco ultimos valores vélidos dos dados para preencher essas lacunas.

4 Software que oferece armazenamento, anlise e recuperagio de dados on-line de ativos. Disponivel em: <https://

www.skf.com/br/products/condition-monitoring-systems/software/aptitude-analyst>. Acesso em: 02 mai. 2024.


https://www.skf.com/br/products/condition-monitoring-systems/software/aptitude-analyst
https://www.skf.com/br/products/condition-monitoring-systems/software/aptitude-analyst
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Figura 3 — Série de dados de vibragdo referente ao periodo de 01/09/2022 a 11/04/2023
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste contexto, pode-se dizer que a escolha do horizonte de tempo se deu pelo fato de se
tratar do periodo com maior confiabilidade e consisténcia dos dados levantados, e por apresentar
pelo menos uma situacao de falha no periodo. A situacdo de falha ocorre, efetivamente, quando
o nivel de vibracdo atinge o valor de 1,0 mm/s ou superior. Assim, no contexto do problema real,
a empresa utiliza de dois niveis de alarme, sendo um primeiro que indica atengdo/alerta, quando
o nivel vibracdo atinge o valor de 0,5 mm/s e um segundo que aponta uma situagao de perigo,

quando o valor atinge o nivel de 1,0 mm/s.

O Quadro 1 mostra as duas variaveis de entrada foram levantadas e utilizadas no modelo.

Quadro 1 — Variaveis do modelo

Variavel Tipo Unidade
Data datetime hora e data (12 am/pm - dd/mm/aaaa)
Aceleragdo  float milimetro por segundo (mm/s)

No Quadro 1 a aceleracao é medida por um acelerdmetro que se baseia na coleta da
unidade de for¢a causada por uma vibragdo ou alteracdo do movimento da massa, medida em
milimetros por segundo. Em se tratando do dmbito computacional, ao realizar o carregamento
dos dados no ambiente do Google Colab’ foi realizada a anilise exploratéria dos dados, com

foco na eliminacdo dos dados inconsistentes.

Alguns outliers identificado, isto €, pontos discrepantes ou fora da curva de uma amostra
(SICS(J; SAMARTINI; BARTH, 2023), sdo mantidos no processo de constru¢do do modelo,
uma vez que, como o objetivo € a predi¢do dos niveis méximos de vibracdo, definir uma faixa de

corte poderia prejudicar o treinamento do modelo em relacao seus dados histéricos.

> Plataforma on-line que fornece um ambiente de um computador interativo e colaborativo para codificagdo e

execucdo de algoritmos. Disponivel em: <https://colab.research.google.com/>. Acesso em 02 mai. 2024.


https://colab.research.google.com/
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Ap0s a interpretacdo e tratamentos dos dados, foi realizada a separacdo dos dados em
dois conjuntos, um conjunto de treinamento outro de teste. O conjunto de treinamento € usado
para modelar o algoritmo de predicdo dos niveis globais de vibragdo do redutor, enquanto o

conjunto de teste é usado para verificar a consisténcia do modelo (ARUNADEVI et al., 2023).

Conforme destacado por Sicsd, Samartini e Barth (2023), ndo ha uma regra especifica
para separagdo do conjunto de dados em treinamento e teste. Portanto, as rodadas do algoritmo
serdo realizadas com a separacdo 80-20, sendo 80% dos dados da série temporal separados para

treinamento e 20% dos dados restantes da série separados para teste.

De forma complementar, foram utilizadas as fungdes rolling® e shift’ para mover janelas
de dados na série temporal. O uso das fun¢des rolling e shift no conjunto de dados basearam-se
nas documentacdes publicas disponiveis na biblioteca do Pandas®. A fungdo rolling permite
a aplicacdo de operacgdes de janela deslizante, facilitando a andlise de tendéncias e padrdes
em dados ao longo do tempo. A funcao shift possibilita o deslocamento de valores temporais,
permitindo calcular diferencas entre periodos e criar séries temporais deslocadas para frente ou

para trés.

3.2.2 Contrugao da rede neural LSTM

A escolha do algoritmo mais adequado para o aprendizado de maquina é uma das tarefas
complexas e exigem a aten¢@o do pesquisador para evitar retrabalho no processo de construg¢do de
um modelo de rede neural (GERON, 2021). Questdes como quantidade insuficiente de dados de
treinamento, dados de treinamento ndo representativos, baixa qualidade dos dados, caracteristicas
irrelevantes ou sobre/subajustes dos dados de treinamento sdo exemplos de aspectos que se deve
considerar ao construir a rede (GERON, 2021).

Embora existam diversos modelos de algoritmos de ML nas bibliotecas do Python,
conforme destacado no Capitulo 2, o algoritmo escolhido para a pesquisa foi o modelo de rede
neural do tipo LSTM. Trata-se de uma técnica que se baseia na memoria de longo prazo, ideal
para modelos baseados em séries temporais, sendo capaz de transmitir informacgdes através das
sequéncias dos dados, em que o contexto de entradas anteriores guia a estimativa do padrdo de
saida esperado (DEHGHAN SHOORKAND; NOURELFATH; HAJJI, 2024).

Bui Tien et al. (2024) acrescentam que a rede LSTM ¢é capaz de reter informacdes
de longo prazo sem exigir treinamento especifico, sendo que sua arquitetura interna permite
memorizagdes sem a intervengdo externa na rede. Além disso, ao estruturar a rede LSTM ¢é

necessario estabelecer um conjunto minimo de hiperparametros do modelo.

6 Biblioteca Pandas descrevendo recursos da fungio Rolling para uma janela temporal deslizante. Disponivel em:

<https://bit.ly/4bl6fGE>. Acesso em 1 mai. 2024.

Biblioteca Pandas descrevendo recursos da fun¢do Shift para deslocamento de valores para cima ou para baixo
ao longo do indice. Disponivel em: <https://bit.ly/3JHdvkn>. Acesso em 1 mai. 2024.

Biblioteca de andlise e manipulag¢do de dados em linguagem Python. Disponivel em: <https://pandas.pydata.org/
>. Acesso em 1 mai. 2024.


https://bit.ly/4bl6fGE
https://bit.ly/3JHdvkn
https://pandas.pydata.org/
https://pandas.pydata.org/
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Uma boa escolha dos hiperparametros pode levar a um menor esfor¢o computacional
e melhorar o ajuste do modelo. A calibragdo dos hiperparametros neste trabalho foi realizada
por meio de um algoritmo KerasTuner’ capaz de executar um conjunto de configuragdes, dentro
de intervalos e possibilidades preestabelecidas, em uma sequéncia de testes e comparagdes

estatisticas entre eles.

Para este trabalho foram testadas as variacdes dos hiperpardmetros vinculados ao tamanho
da janela, ao ndmero de camadas do LSTM, ao nimero de neurdnios e de camadas ocultas seu
seus neurdnios, as fungdes de ativagdo dos neurdnios e do otimizador do modelo. O Quadro
2 mostra as faixas de valores para os hiperparametros calibrados na rede LSTM, por meio do

KerasTuner.

Quadro 2 — Faixas de calibracao dos hiperpardmetros da rede LSTM

Hiperparametro Faixa
Variacdes de k 1a30
Niimero de neurdnios 1° camada 10 a 300
Funcdes ativacdo 1° camada relu, tanh, sigmoid
Niimero de camadas ocultas la3
Numero de neur6nios camada oculta 10 a 500
Fungdes ativagcdo camadas ocultas tanh e sigmoid
Rate da camada de Dropout 0.25
Learning rate le-2, le-3 e le-4
Otimizador Adam
Funcdo de perda (loss) MAE
Meétrica de validacéo MSE

3.2.3 Avaliagdo e andlise dos resultados do modelo

Conforme destacado por Demsar (2006), ndo existe um procedimento tnico e dominante
para comparar e avaliar os resultados dos algoritmos de predi¢do. Assim, sugere-se a utilizagdao
de testes estatisticos como o erro quadratico médio (Mean Squared Error - MSE) o erro absoluto
médio (Mean Absolute Error - MAE), ou comparagdes empiricas, por exemplo (DEMSAR,
2006).

O procedimento para andlise e avaliacao dos resultados deste trabalho for realizado a
partir de um conjunto de testes computacionais, que incluem a escolha dos hiperparametros
da rede LSTM, considerando os valores de MAE e MSE obtidos em cada rodada de execugao
completa do algoritmo, frente aos dados de treinamento e teste da rede, e calculados conforme

as Equacdes (3.1) e (3.2), respectivamente.

1 & R
MAE =~} [yi =3 3.1
i=1
1 & .
MSE = P Y (vi—5i)? (3.2)

i=1

9 Algoritmo para calibragio dos hiperpardmetros da rede LSTM. Disponivel em: <https://keras.io/guides/keras_

tuner/>. Acesso em 02 mai. 2024.


https://keras.io/guides/keras_tuner/
https://keras.io/guides/keras_tuner/

Capitulo 3. Metodologia 15

Nas Equagdes (3.1) e (3.2) o valor de n representa o nimero total de observagdes, y;

indica os valores reais e y; € o valor previsto.

Para comparar o desempenho das diferente configuracdes de redes neurais propostas,
serd adotado o cdlculo do MSE vinculado aos dados de teste (20%). De acordo com Liu et
al. (2024), as métricas de validagcdo pelo MSE sdo comumente utilizadas para validacdao dos

algoritmos baseados em redes neurais, ndo se restringindo as redes recorrentes.

3.3 Ambiente e recursos computacionais

O ambiente computacional utilizado para coleta, tratamento de dados, modelagem e

calibracio de parametros, bem como organizacdo dos resultados sdo apresenatdos a seguir:

* SKF @ptitude Analyst (versdo 9.0.2060.2 MR?2): software responsdvel pelo monitora-
mento on-line de vibra¢do dos equipamentos industriais, que € utilizado como o historiador

de dados da empresa;

« SAP S4/HANA'? (versdo 1909): sistema de planejamento de recursos adotado pela em-

presa para o armazenamento dos dados de vibragdo e outros dados da empresa;

* Google Colab: software de aplicagdo em nuvem da empresa Google disponibilizado em
versao gratuita para desenvolvimento de algoritmos em Python (versdo 3) com memoria
RAM do sistema de 12.7GB e 107.7GB de disco.

10" Sistema de planejamento de recursos empresariais (Enterprise Resource Planning - ERP). Disponivel em:
<https://www.sap.com/brazil/products/technology-platform/hana/what-is-sap-hana.html>. Acesso em 02 mai.
2024.


https://www.sap.com/brazil/products/technology-platform/hana/what-is-sap-hana.html
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4 Resultados e discussao

Este capitulo apresenta os resultados e discussdes acerca da metodologia proposta para a
predicao dos niveis maximos de vibragdo dos redutores mecanicos, para uma janela de tempo
futura. As configuracdes de algoritmos LSTM testadas combinam as fungdes rolling (R) e shift
(S), responsaveis pelo deslocamento das janelas de dados, para trés diferente configuragdes, com
R&S = {8,16,24} horas. Como a empresa planeja e divide suas operagdes em trés turnos de
trabalho, optou-se pela escolha dos valores de R&S em multiplos de 8 horas, limitado a um dia
de trabalho.

Além do parametro R&S, o modelo proposto também requer a definicdo do valor de
um parametro k, que indica o nimero de horas que o algoritmo ird olhar para tras (passado)
para treinar a rede LSTM. Os valores de k testados variam de 1 a 30 horas para treinamento e
teste. Para cada combinagdo de k e R&S sdo realizadas 59 rodadas do Tuner para a escolha dos
melhores hiperparametros, gerando assim no total 5.310 modelos de redes LSTM. A Tabela 1
apresenta o melhor resultado para cada combinacgdo de k e R&S, baseadas na separacio 80/20 da

base de dados, cujo treinamento dos modelos € parametrizado para 300 épocas.

Tabela 1 — Melhores resultados das redes LSTM para cada k e R&S

R&S =8 R&S =16 R&S =24

k MAE MSE val MSE MAE MSE val MSE MAE MSE val MSE
1 0,00418 0,00023 0,01184 0,00402 0,00018 0,03424  0,00304 0,00012 0,00614
2 0,00530 0,00025 0,00907 0,00958 0,00028 0,00217 0,00163 0,00014 0,00270
3 0,00478 0,00023 0,01557 0,00665 0,00023 0,00376 0,00236 0,00011 0,00868
4 0,00298 0,00020 0,00574 0,00372 0,00017 0,00531 0,00910 0,00040 0,01292
5 0,00304 0,00020 0,01361 0,00376 0,00017 0,01629 0,00332 0,00012 0,02656
6  0,00602 0,00026 0,01351 0,00538 0,00023 0,00406 0,00195 0,00013 0,00486
7 0,00316 0,00019 0,00780 0,00732 0,00026 0,00317 0,00600 0,00019 0,03127
& 0,00810 0,00033 0,00275 0,00348 0,00016 0,00639 0,00213 0,00011 0,00559
9 0,01117 0,00039 0,00215*  0,00397 0,00019 0,01109 0,00407 0,00014 0,01163
10 0,24475 0,07091 0,65718 0,00485 0,00020 0,00654 0,00298 0,00009 0,01300
11 0,00789 0,00033 0,00332 0,00368 0,00017 0,00612 0,00578 0,00015 0,00524
12 0,00335 0,00020 0,01060 0,00464 0,00017 0,00643 0,00567 0,00015 0,00525
13 0,00689 0,00026 0,00427 0,00307 0,00015 0,01844  0,01097 0,00060 0,01375
14 0,00688 0,00027 0,02416 0,00297 0,00013 0,00763 0,00356 0,00010 0,00841
15 0,00313 0,00020 0,00451 0,06948 0,01410 0,35775 0,00178 0,00009 0,01265
16  0,00681 0,00028 0,01435 0,00382 0,00020 0,00544 0,00205 0,00009 0,01639
17 0,00428 0,00020 0,00935 0,25165 0,07529 0,68043 0,00214 0,00013 0,00484
18  0,24482 0,07097 0,65718 0,00409 0,00027 0,00074*  0,00304 0,00017 0,00099*
19 0,00398 0,00020 0,00671 0,00314 0,00015 0,00744  0,00160 0,00008 0,00657
20 0,00339 0,00019 0,00555 0,00537 0,00020 0,00355 0,00288 0,00012 0,01843
21 0,00389 0,00019 0,00604 0,00314 0,00014 0,00685 0,00406 0,00012 0,00714
22 0,00538 0,00018 0,00678 0,00336 0,00021 0,12836 0,00574 0,00014 0,00363
23 0,00613 0,00027 0,00787 0,00266 0,00015 0,00631 0,00379 0,00025 0,02920
24 0,00369 0,00023 0,00801 0,00687 0,00092 0,00725 0,00154 0,00008 0,01011
25 0,00483 0,00017 0,00702 0,00581 0,00024 0,01408 0,74385 0,56586 0,04977
26  0,01184 0,00041 0,00216 0,00402 0,00017 0,00704 0,00220 0,00009 0,01083

27 0,00475 0,00022 0,00944 0,00325 0,00017 0,02605 0,00213 0,00008 0,01234
28 0,00457 0,00022 0,00611 0,00274 0,00020 0,00415 0,01094 0,00047 0,01719
29 0,00333 0,00022 0,00600 0,00190 0,00014 0,00705 0,00231 0,00010 0,00475
30 0,00452 0,00020 0,01977 0,00269 0,00016 0,01107 0,00830 0,00020 0,00293

* Melhor resultado com base no val_ MSE.
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Na Tabela 1 as colunas MAE indicam o erro absoluto médio de cada configuracdo de rede
neural testada, o que representa o quao bem a funcao de perda do algoritmo esta performando na
base de treinamento. As colunas MSE mostram o erro quadratico médio da base de treinamento
(80% dos dados), enquanto as colunas val_MSE indicam o erro quadratico médio da base de
validagdo (20% dos dados).

Para identificar as melhores configuracdes de rede neural LSTM para cada valor de R&S
sdo observados os menores valores de val_MSE, que, na Tabela 1 estdo destacados em negrito e
com um asterisco (*). Entre todas as configura¢oes de rede LSTM avaliadas, quando R&S € igual
a 16 e k € igual a 18 obtém-se o menor val_MSE. Em outras palavras, a melhor configuracao
obtida do modelo aconteceu para uma janela temporal futura de 16 horas, ao observar as tltimas
18 horas anteriores, resultando em um erro quadréatico médio de 0,00074, o que corresponde a

um erro de 7,07% dos valores preditos frente aos valores reais.

Para validar os resultados, foi realizada a comparagdo entre os valores reais e preditos,
para a melhor configuracdo de rede LSTM, cujo valor de R&S é igual a 16 e k € igual a 18. O
grafico da Figura 4 mostra que a distincia entre as curvas das duas séries de dados, real e predito,

que indicam os maximos valores dentro da janela temporal.

Figura 4 — Comparagdo entre os valores real e predito no periodo de 01/09/2022 a 11/04/2023,
considerando a melhor configuracdo de rede LSTM, com R&S =16¢e k=18
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela Figura 4 observa-se que a série dos valores predito, possui pouca diferenca em
relacdo a série de dados dos valores reais, acompanhando as tendéncias da curva da série de
dados dos valores reais. Por outro lado, ao final da série, nos dois tltimos picos dos valores reais,
€ possivel observar que houve um distanciamento maior entre as curvas, o que pode indicar a
necessidade de inclusdo de novas varidveis ou a realizacdo de ajustes para se obter um modelo

mais fidedigno.
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Em adicao, considerando uma condi¢do mais favoravel para a empresa, o cendrio mais
adequado seria quando R&S € igual 24, uma vez que, a rede LSTM teve valores de val_MSE
relativamente baixos. Em sua melhor configuracao, com R&S € igual 24 e k igual a 18, a rede
neural resultou em val_MSE 33,78% superior em relacdao a melhor entre todas configuragdes
de rede LSTM, cujo R&S € setado em 16. Poder antever um cendrio com maior prazo € uma
condic¢ao que favorece o decisor, porém € de se esperar que a tentativa de previsdo para uma

janela temporal maior dificulte a capacidade de predicao da rede neural.

De forma complementar, a Tabela 2 sumariza as melhores configuracdes de hiperpara-
metros das redes LSTM, selecionadas durante a execu¢ao da fun¢do Tuner da biblioteca Keras,
para cada valor de R&S avaliado. E possivel notar que apenas o hiperpardmetro learning_rate é

comum entre as melhores configuragdes testadas.

Tabela 2 — Melhores hiperparametros

Hiperparametro R&S

8 16 24
Melhor k& 9 18 18
Istm_units 160 60 180
Istm_activation ~ sigmoid  relu relu
num_layers 3 1 1
layer_0 410 200 370
activation tanh  sigmoid sigmoid
dropout true false false
learning_rate 0.0001 0.0001 0.0001
layer_1 360 - _
layer_2 330 - -

Assim, de posse dos melhores hiperparametros da rede LSTM que possui R&S igual a
16 e k igual a 18 (2* coluna da Tabela 2), aumentou-se o numero de épocas para 1000 e o batch
size para 50. Como resultado, obteve-se um MAE igual a 0.002854 e val_MSE de 0.004535. O
grifico da Figura 5 mostra o processo de validagc@o do treinamento deste experimento com base

nos valores de val_MSE.

Pela Figura 5 € possivel notar que o modelo convergiu rapidamente para seus menores
indices de val_MSE, para o treinamento e para a validacdo. Pouco depois, a curva de validacdo
mostra uma perda em sua capacidade de generalizacdo, embora ainda demonstre consisténcia no

processo de predicdo, por apresentar baixos indices de erros.

Por fim, uma ultima rodada de testes computacionais foi realizada com o objetivo de
avaliar a capacidade de predi¢ao do modelo frente a outros dados, que correspondem a coletas
mais recentes de vibracdo dos redutores. O periodo de dados levantando correspondente ao
intervalo entre as datas de 01/07/2023 a 11/05/2024. A Figura 6 mostra uma comparagdo entre
valores preditos e os valores reais, no referido periodo, para a rede LSTM (R&S = 16 e k = 18).
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Figura 5 — Comparacdo entre os dados de treinamento e valida¢ao da rede LSTM com R&S = 16
e k =18, para 1000 épocas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 6 — Comparacdo entre os valores real e predito no periodo de 01/07/2023 a 11/05/2024,
considerando a configuracdo de rede LSTM que possui R&S =16¢e k=18
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Neste tltimo teste obteve-se um MAE de 0.069822 e um val_MSE de 0.008225, o que
representa 27,82% de erro. Apesar do modelo apresentar um erro maior, frente aos novos dados,
ainda assim, ele demonstra uma boa capacidade de previsao da rede LSTM. Observa-se que a
série dos valores preditos foi capaz de acompanhar as linhas de tendéncia, embora esteja um

pouco mais distante da série dos dados reais.
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Baseado nestes resultados, € possivel dizer que o uso da rede LSTM proposta neste
trabalho, permitird, no futuro, que as equipes de manutencdo preditiva da empresa possam
se antecipar em relacdo a previsao de falhas nos redutores. Esse tipo de informac¢do permite
uma melhoria no planejamento da manutenc¢ao do equipamento, levando a menos situacdes de

manutengdo corretiva e, consequentemente, uma tendéncia a redu¢do dos custos de manutengao.
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5 Consideracoes finais

Este trabalho teve como objetivo a constru¢do de uma rede neural artificial, capaz de
predizer os niveis maximos de vibracdo futuros, dentro de uma janela temporal preestabelecida,
vinculados aos redutores mecanicos de uma empresa produtora de celulose. O modelo de
algoritmo utilizado foi o modelo de rede neural recorrente do tipo LSTM, que € comumente

empregado para dados de séries temporais.

Para a constru¢do do modelo foi necessaria a aplicacdo combinada das fun¢des rolling
(R) e shift (S) da biblioteca do Pandas, codificadas em Python, responsaveis pelo deslocamento
dos dados de treinamento para trés diferentes janela temporais, com R&S de 8, 16 e 24 horas.
Além disso, foi utilizado Tuner da biblioteca do Keras, para ajustar os hiperparametros da rede
LSTM, considerando diferentes valores do parametro k (variando de 1 a 30), responsével por

estabelecer quantas horas deve-se olhar para trds na base de dados.

Para avaliar e comparar o desempenho das diferentes configuracdes de rede LSTM,
utilizou-se como referéncia o erro quadratico médio (val_MSE) e o erro absoluto médio (MAE)
em experimentos com 300 épocas. O modelo que apresentou o melhor desempenho resultou em
um val_MSE de 0,00074 e um MAE de 0,00409, considerando a fixa¢do dos parametros R&S e
k em 16 e 18, respectivamente, o que representa um erro de 7,07% em relagdo ao contexto real.

Em uma rodada de testes final, ao explorar uma nova base de dados, com dados mais
recentes do equipamento, foi possivel perceber que o modelo se mostrou consistente ao apresentar
valores de val_MSE de 0.008225 e MAE 0.069822, para os testes com 1.000 épocas, o que

representa um erro de 27,82%.

Com base nos resultados obtidos, pode-se dizer que a rede LSTM se mostrou eficaz e
promissora, considerando os baixos niveis de erros. Desse modo, entende-se que o uso de tal
ferramenta, em um momento futuro, possa auxiliar no processo de manutengao preditiva da
empresa, agilizando nas tomadas de decisao vinculadas ao processo de manuten¢do dos redutores,

e, consequentemente, acarretar em reducio dos custos da organizacao.

Por fim, como sugestdo para trabalhos futuros, fica a incorporagcdo de multiplas varidveis
ao modelo de dados de vibracdo, bem como o uso de dados de processo e “sub-dados” oriundos
dos espectros de vibragdo. A impossibilidade de utilizacao destes dados nesta pesquisa se deu em
funcdo de restri¢des técnicas de acesso a essas bases de dados. Outra oportunidade de pesquisa
futura € a replicacdo da metodologia proposta para outros equipamentos vinculados ao processo

de manuten¢do da empresa.
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